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Abstract

Humans need to communicate. Out of this basic need combined with the Web, a vast
amount of text has been generated on a daily basis. Given the presence of a lot of infor-
mation allocated in different resources, it becomes vital to enable machines to understand
spoken and written texts. This chapter presents how Deep Learning techniques can solve
Natural Language Processing (NLP) tasks (e.g., Text Classification and Sentence Summa-
rization), aiming to benefit from the computational power currently available and the low
need for feature engineering when using these models. Initially, some essential concepts
about NLP and Deep Learning are presented. Then, different pre-processing and textual
representation techniques are explained to be used as input in Deep Learning models.
Finally, it is shown how to apply the knowledge acquired in real applications of NLP.

Resumo

Seres humanos precisam de comunicacdo. A partir da juncdo dessa necessidade bdsica
com a Web, uma grande quantidade de texto tem sido gerada diariamente. Dada a pre-
senca de muitas informagoes alocadas em diferentes meios, torna-se vital permitir que
mdquinas compreendam textos falados e escritos. Este capitulo apresenta como técnicas
de Aprendizagem Profunda podem ser utilizadas na resolugdo de tarefas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), como Classificacdo e Sumarizacdo de Sentencas,
visando o beneficio do poder computacional disponivel atualmente e da baixa necessi-
dade de engenharia de features na utilizacdo destes modelos. Inicialmente, sdo apresen-
tados alguns conceitos importantes sobre PLN e Aprendizagem Profunda. Em seguida,
diferentes técnicas de pré-processamento e representacdo textuais sao explicadas a fim de
serem usadas como entrada em modelos de Aprendizagem Profunda. Por fim, é mostrado
como aplicar os conhecimentos adquiridos em aplicacées reais do PLN.
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1.1. Introducao

A comunicacio, como uma necessidade basica da condicdo humana, juntamente com a
existéncia da Web permitem que uma vasta quantidade de textos escritos e falados seja
gerada diariamente. Dado o conteddo textual presente em midias sociais, aplicativos
de bate-papo, e-mails, andlises de produtos, artigos de noticias, trabalhos de pesquisa
e ebooks, tornou-se vital a existéncia de um processamento automatico de textos a fim de
oferecer assisténcia ou tomar decisdes para diversas tarefas didrias.

A capacidade de entender textos ou dudios em linguagem natural por uma méaquina
¢ um problema que vem sendo investigado hd muito tempo [Chollet 2021]]. As primeiras
tentativas de construcdo de sistemas de Processamento de Linguagem Natural (PLN, de
Natural Language Processing ou NLP) foram feitas através da andlise intrinseca de lin-
guagens que sdo naturalmente moldadas por um processo de evolucdo (por isso o termo
“natural””). O PLN moderno envolve nao apenas a habilidade de entendimento de uma
linguagem como também possibilita, de forma automatica, a extragdo de informagdes por
meio de tarefas, tais como Classificacdo de Textos, Reconhecimento de Entidades Nome-
adas (NER, de Named Entity Recognition), Desambiguacdo do Sentido das Palavras, e
Part-of-Speech (POS) tagging.

Modelos de Aprendizagem Profunda, do inglés Deep Learning (também conhe-
cida como Aprendizado Profundo ou Redes Neurais Profundas), aprendem vérios niveis
de representacdo de complexidade/abstracdo dos dados de forma crescente. Vrios fato-
res evidenciam porque esses modelos tém sido amplamente usados em tarefas de PLN:
(i) exigem pouca engenharia de features; (ii) produzem representacdes vetoriais que cap-
turam similaridades de unidades linguisticas (palavras, por exemplo) presentes em textos,
permitindo que sistemas de PLN possuam uma espécie de dependéncia de conhecimento;
(ii1) permitem aprendizado ndo supervisionado ou semi-supervisionado, o que € impor-
tante quando se tem um grande volume de dados e nenhum rétulo; (iv) aprendem vé-
rios niveis de representacdo, possibilitando que o nivel mais baixo geralmente possa ser
compartilhado entre diferentes tarefas; e (v) naturalmente lidam com a recursividade da
linguagem humana, sendo capazes de capturar informagdes de forma sequencial.

O uso de modelos de Aprendizagem Profunda no PLN iniciou-se com a investiga-
cdo da capacidade de compreensao de linguagem por Redes Neurais Recorrentes (RNNs,
do inglés Recurrent Neural Networks) e redes LSTM (Longest Shortest Term Memory)
[Hochreiter and Schmidhuber 1997]]. Essas duas arquiteturas dominaram o PLN de forma
geral de 2015 a 2017, uma vez que processam textos de comprimento varidvel. Os mo-
delos LSTM bidirecionais, em particular, definiram o estado da arte em muitas tarefas
importantes, desde Sumariza¢do de Textos até Traducdo Automatica. Contudo, por volta
de 2017 e 2018, uma nova arquitetura surgiu para “substituir” as RNNs: o Transformer
[Vaswani et al. 2017]], que permitiu um progresso consideravel do PLN em um curto pe-
riodo de tempo.

O objetivo deste capitulo ndo é expor todas essas aplicacdes e arquiteturas de
forma abrangente. Em vez disso, o foco estd em como aplicar de forma prética represen-
tacOes textuais existentes e obtidas através de técnicas de Aprendizagem Profunda para
resolver problemas de PLN. Este capitulo aborda ainda as diferentes etapas de processa-
mento de textos realizada antes de treinar uma rede neural para uma tarefa de PLN. Ao



In: ALMEIDA, E. S.; SANTORO, F. M. (org.). 412 Jornada de Atualizagdo em Informatica. Porto Alegre: SBC, 2022

longo do capitulo, o leitor ird se familiarizar com as diferentes representagdes textuais que
existem na literatura, desde a forma mais tradicional por bag-of-words, até representacoes
via word embeddings. Apresentadas as principais representagdes textuais, este capitulo
explorard duas tarefas de PLN populares e representativas: Classificacdo de Textos (ou
Andlise de Sentimentos) e Sumarizagdo de Sentencas, que basicamente classificam con-
teddos de textos e abreviam certos tipos de frases, respectivamente.

Em suma, este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Secdo [I.2] apresenta
os conceitos preliminares para entendimento deste capitulo. A Se¢do [[.3|fornece um ro-
teiro de como alimentar uma rede neural com textos para treinamento de uma tarefa de
PNL. A Secdo|l.4|introduz as vérias formas de representacao de textos em vetores numé-
ricos presentes na literatura. A Secdo[I.5]discute como construir uma boa representagao
textual em tarefas de PLN. A Secdo [[.6] exemplifica, por meio de tarefas de PLN, o uso
de redes neurais profundas como mecanismo de solucdo. Por fim, as Sec¢des e[l.§
apresentam alguns desafios de pesquisa e as consideracdes finais, respectivamente.

1.1.1. Tecnologias Utilizadas

Ao longo deste curso, muitas tecnologias foram empregadas no desenvolvimento dos c6-
digos relacionados a cada um dos conceitos apresentados e das tarefas de PLN utilizadas
como exemplos.

A linguagem Python na versao 3.8 foi utilizada em notebooks Colaboratory ou,
apenas, Colalfl Notebooks sao paginas Web que permitem a escrita e execuc¢ao de codigo
em um mesmo documento.

Para auxiliar no desenvolvimento do c6digo, as principais bibliotecas foram utili-
zadas:

Nump)ﬂ adiciona suporte para trabalhar, de forma eficiente, com vetores e matrizes
numéricas, bem como fung¢des otimizadas para essas estruturas.

Kerasﬂ proveé interfaces para a criacdo, treinamento e avaliacao das principais estru-
turas de redes neurais artificiais. Foi construida utilizando como base a biblioteca
TensorFlowf]

Scikit-leamE] contém os principais algoritmos para diferentes tarefas de Aprendiza-
gem de Mdaquina, como Classificacdo e Regressao.

Matplotlibﬁ e Seabor utilizadas para construcdo de graficos.

A biblioteca spaCyE] € NLTKE| também foram utilizadas, bem como o framework

https://colab.research.google.com
Zhttps://numpy.org/
3https://keras.io/
Yhttps://www.tensorflow.org/
Shttps://scikit-learn.org/stable/
Shttps://matplotlib.org/
"https://seaborn.pydata.org/
8https://spacy.io/
https://www.nltk.org/
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ﬂairNLPm> para trechos de c6digos que envolvem o uso de modelos de PLN mais mo-
dernos, além de outras bibliotecas tradicionais da linguagem Python, como string e
unicode.

1.2. Preliminares

A presente secdo apresenta um histérico de como diferentes arquiteturas de Aprendiza-
gem Profunda se relacionam com problemas de PLN. Além disso, sdo descritos alguns
conceitos bdsicos sobre redes neurais e algumas das arquiteturas mais tteis no contexto
do Processamento de Linguagem Natural.

1.2.1. Breve Historico do Uso de Aprendizagem Profunda no PLN

A linguagem natural é complexa, ambigua, e estd em constante mudanga. Se para um ser
humano € preciso de tempo e estudo para entender o sistema de principios, condicdes e
regras que formam os elementos ou propriedades de todas as linguas, criar algoritmos que
possam dar sentido a linguagem € uma das, se ndo a mais inerente e importante, frente do
PLN.

Além disso, ndo existe um idioma universal. A linguagem também ndo € flexi-
vel a formalizagdo, isto €, ndo € trivial criar um conjunto complexo de regras que defina
inteiramente o Portugués, o Inglés, o Japonés, ou esses trés idiomas juntos, por exem-
plo. Apés varias décadas de esforco para a criacdo de regras manuais para certas linguas
[Chollet 2021]], hoje, o PLN usa técnicas de Aprendizagem Profunda e grandes conjuntos
de dados para que seja possivel ndo s6 entender uma linguagem, como também solucionar
diferentes problemas, como:

Classificacao de Texto. "Qual é o tema deste texto?", "Esta noticia é verdadeira
ou falsa?"

Reconhecimento de Entidade Nomeada. "Como extrair o nome de todas as pes-
soas e lugares presentes nesta pagina?"

* Language Modeling. "Qual deve ser a proxima palavra nesta frase incompleta?"

* Sumarizacio. "Como vocé resumiria este artigo em um pardgrafo?"

A Figura|[I.T|resume a evolucdo da drea de Processamento de Linguagem Natural
durante a era da Aprendizagem Profunda. A partir dos anos 2000, redes neurais comeca-
ram a ser utilizadas para a tarefa de Language Modeling, que visa prever a proxima pa-
lavra em uma sentenga tomando como base as palavras anteriores [Bengio et al. 2000b].
Ja na dltima década, pesquisas em PLN tiveram avancgos considerdveis principalmente
a partir da introdugdo do algoritmo Word2Vec [Mikolov et al. 2013]. O modelo trouxe
uma nova forma de representar relagdes e similaridades entre termos através de vetores
de palavras, ao demonstrar que palavras similares estariam proximas umas as outras em
um mesmo espago vetorial (ou espago/plano Euclidiano), de dimensao finita. Apesar de
existirem modelos mais recentes, o0 Word2Vec ainda € uma escolha popular e amplamente
utilizada hoje.

Ohttps://github.com/flairNLP/flair
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Vetores de palavras
(Word embeddings) Modelos pré-treinados
2013 2018
Language Models Aprendizado seq2seq
2003 2014

/

Aprendizagem Multitarefa Mecanismos de Atengao
2008 2015
Redes Neurais para PLN
2013

Figura 1.1. Avancos na area de PLN e Aprendizagem Profunda ao longo do
tempo. Adaptado de [Louis 2020].

Durante o apogeu do Word2Vec, também em 2013, ocorreu o marco da adog¢do de
modelos de redes neurais no PLN, em particular dois tipos bem definidos: Redes Neu-
rais Recorrentes (RNNSs, de Recurrent Neural Networks) e Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks ou CNNs). Gracas a sua arquitetura, RNNs tornaram-se
renomadas por lidar com sequéncias de entrada (como frases e pardgrafos) de forma di-
namica e por possuir uma caracteristica de recorréncia, que permite representar a ordem
das palavras e seu efeito em palavras anteriores e posteriores. Ao mesmo tempo, as re-
des CNNs que estavam comecgando a ser amplamente adotadas pela comunidade de Visao
Computacional, também comecaram a ser aplicadas em PLN. A vantagem de usar CNNs
para lidar com sequéncias de texto é que elas sdo mais paralelizdveis do que RNNs.

Uma outra desvantagem das RNNs abre caminho para o problema da perda de
informacdes através do cdlculo dos gradientes. Como essas redes sdo muito profundas,
os erros retro-propagados podem ser, potencialmente, nimeros cada vez menores, resul-
tando em um longo processo de treinamento ou simplesmente nenhum treinamento depois
de um certo periodo de tempo. Um problema similar ocorre quando os erros sao muito
grandes, ocasionando no problema da explosdo dos erros dos gradientes, fazendo com
que os pesos ndo possuam nenhuma representacdo significativa. Para tentar mitigar os
problemas das RNNs, unidades de memoria de longo e curto prazo (long short-term me-
mory ou LSTM) foram introduzidas. As conhecidas redes LSTM possuem a capacidade
de detectar dependéncias de longo prazo nos dados. No contexto de PLN, isso significa
que elas sdo capazes de analisar sentengas/textos cada vez maiores e ndo “esquecer’ das
representacdes aprendidas previamente.

Em 2014, [Sutskever et al. 2014al] prop6s uma abordagem chamada de sequence-
to-sequence learning (aprendizado de sequéncia a sequéncia ou, apenas, seq2seq), que
mapeia uma sequéncia para outra usando uma rede neural. A tarefa de Traducdo de Texto
€ uma referéncia cléssica de sequence-to-sequence learning, por exemplo. O progresso
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com essa abordagem foi tdo significativo que o Google anunciou em 2016 que estava
substituindo oficialmente seus modelos de Tradu¢do Automadtica por um modelo neu-
ral sequence-to-sequence. Arquiteturas que utilizam redes neurais RNN ou LSTM para
um problema sequence-to-sequence, quando recebem uma sequéncia como entrada, as
transformam em um vetor (operagdao chamada de codificacdo), realizam as operacdes ne-
cessdrias e transformam o vetor resultante em uma sequéncia (operagdo chamada de de-
codificacdo). Como essas operagdes sdo praticamente etapas bem definidas, esse modelo
acabou sendo cunhado como codiﬁcador—decodiﬁcadoﬂ [Sutskever et al. 2014Db]].

Uma das barreiras encontradas para esse tipo de modelo € a sua limitagdo no
tamanho das sequéncias das representacdes internas das palavras (vetores utilizados na
codificacdo). O codificador comprime toda a sentenca de origem em um Unico vetor, o
que pode ser muito complicado de calcular porque o ndmero de significados possiveis €
infinito. Quando o codificador € for¢ado a colocar todas as informagdes em um tnico
vetor, é provavel que ele “esqueca” alguma coisa.

Mecanismos de aten¢do [Bahdanau et al. 2014] de certa forma tratam com esse
problema e foram propostos tentando mimetizar a forma com que humanos lidam com
frases em geral: atentando-se apenas para trechos especificos de uma sentenca por vez e
ndo ao texto inteiro. Nas RNNs, por exemplo, é considerado apenas o dltimo estado do
codificador no modelo codificador-decodificador (ou seja, apenas as ultimas palavras de
uma sequéncia de entrada); na abordagem utilizando mecanismos de atencdo, todos os
estados do codificador sdo considerados em cada etapa de decodificacdo. Dessa forma, €
possivel acessar informacdes sobre todos os elementos da sequéncia de entrada.

De fato, mecanismos de atencao extraem informacgdes de toda a sequéncia de en-
trada a partir da média ponderada usada como uma espécie de pontuacgdo (score) de todos
os estados passados do codificador, permitindo que o decodificador atribua maior impor-
tancia a um determinado elemento da entrada para cada elemento da saida. O mecanismo
€ potencialmente ttil para qualquer tarefa que exija a tomada de decisdes com base em
certas partes da entrada. A limitacdo desses mecanismos de atencdo estd relacionada ao
seu tempo de treinamento, uma vez que para analisar um determinado elemento de en-
trada, todos os seus elementos anteriores devem ter sido analisados, tornado o treinamento
dessas redes demorado e computacionalmente custoso.

A arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017/]] (e suas variagdes) € o atual estado-
da-arte para tarefas de PLN. Esse modelo foi pensado exclusivamente para a tarefa de
Traducao de Texto e extrai informagdes de cada palavra utilizando mecanismos de auto-
atencdo (self-attention) para inferir a importancia de todas as palavras de uma sequéncia
em relacdo a palavra que estd sendo analisada, sem nenhuma unidade de RNN envolvida
na operacdao. Em suma, mecanismos de auto-atencao sao usados para observar as palavras
ao redor (contexto) em um texto, para obter representacdes de palavras mais contextual-
mente sensiveis. Modelos Transformers utilizam apenas os scores e fungdes de ativacao
para que a arquitetura como um todo possa ser altamente paralelizavel e eficiente.

A tltima grande inova¢do no mundo do PLN sdo, sem duvida, os grandes Lan-

"'Também é conhecido por modelo encoder-decoder na literatura e serd abordado com mais detalhes na

Secao|[L.6.1}
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guage Models (LMs, ou Modelos de Linguagem) pré-treinados. Embora tenham sido
propostos pela primeira vez em 2015 [Dai and Le 2015], apenas recentemente que mos-
traram uma grande melhoria em relagdo aos métodos de dltima geracao para uma gama
diversificada de tarefas. Os vetores de saida de LMs pré-treinados podem ser usados como
features para um modelo final ou LMs pré-treinados podem ser ajustados aos dados da ta-
refa de destino, ja que permitem um aprendizado eficiente com significativamente menos
dados.

1.2.2. Conceitos Basicos de Redes Neurais

Imagine duas folhas de papel colorido: uma vermelha e outra azul. Coloque uma em
cima da outra e amasse-as juntas em uma pequena bola. Considere que essa bola de
papel amassada sd@o os dados de entrada, e cada folha de papel € uma classe em um
problema de classificacdo. O que uma rede neural deve fazer € descobrir uma forma de
transformacdo da bola de papel que a desamassaria, de modo a tornar as duas classes
separdveis novamente (veja a Figura|l.2). Com a Aprendizagem Profunda, isso seria
implementado como uma série de transformacdes simples, como aquelas que poderiam
ser aplicadas na bola de papel com os dedos, um movimento de cada vez.

Figura 1.2. Desamassando uma variedade complicada de dados. Fonte: [Chollet 2021].

A Aprendizagem Profunda, também conhecida como Aprendizado Profundo (ter-
mos oriundos da expressdo em ingl€s Deep Learning), ¢ uma subdrea do Aprendizado de
Miquina que combina dezenas ou até centenas de camadas sucessivas de representagcoes
de processamento ndo linear para extrair e transformar atributos de entrada em mode-
los preditivos, chamados de redes neurais [Zhang et al. 2018|]. Em suma, redes neurais
profundas possuem uma estrutura matematica que aprende representacdes em varios es-
tdgios: as camadas mais proximas aos dados aprendem caracteristicas simples, enquanto
as de alto nivel aprendem caracteristicas mais complexas, sendo estas derivadas das ca-
madas anteriores.

Apesar de modelos de Aprendizagem Profunda serem comumente chamados de
redes neurais, estes métodos originaram-se como modelos de Aprendizagem de Médquina
inspirados em neurdnios bioldgicos. A flexibilidade dessas estruturas as tornaram ideais
para tarefas complexas e, principalmente, que envolvem dados ndo estruturados, como
imagens, sons, videos e textos.

As primeiras versoes das redes neurais eram extremamente simples e capazes de
realizar apenas cdlculos l16gicos basicos [McCulloch and Pitts 1943]]. Com o passar dos
anos, essas primeiras arquiteturas evoluiram para o Perceptron [Rosenblatt 1958]. A Fi-
gura apresenta a unidade bdsica de um Perceptron, chamada de Unidade Logica de
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Limiar (do inglés, TLU). Essa unidade recebe entradas numéricas x e as associa a pesos w
ao aplicar uma soma ponderada. Em seguida, uma funcio degrau € aplicada ao resultado
dessa soma. A expressio h,,(x) = degrau(z), onde z = x”w e degrau(z) é a fungio de
Heaviside, apresenta como as entradas sdo processadas em uma TLU.

Saida: hy(x) = degrau(x'w)

| Fungao degrau: degrau(z)

Z Soma ponderada: z = xTw
W+ Wo w3 Pesos

X1 X2 X3  Entradas

Figura 1.3. Unidade Logica de Limiar (TLU). Adaptado de [Geron 2019].

Um Perceptron basicamente € uma estrutura formada por apenas uma camada
de entrada e uma camada de TLUs, onde todas as TLUs estdo ligadas a todas as en-
tradas. O Perceptron também conta com um tipo adicional de neur6nio chamado viés
(bias), conectado a todas as TLUs. A Figura[l.4 mostra um exemplo de Perceptron. De
forma similar a TLU, € possivel calcular a saida de um Perceptron utilizando a férmula
hw»(X) = @(XW +b), onde W é a matriz dos pesos que ligam as entradas a todas as
TLUs, X € a matriz de entradas, b € o valor do neur6nio de viés, e ¢ a fungdo de ativacio
das TLUs.

Para treinar um Perceptron, deve-se aplicar a seguinte regra de aprendizado apds
o fornecimento de uma instancia dos dados de treinamento:

proxima_iteracao

Wi j =wij+ 10y —j)xi (1)

onde

* w; j € 0 peso entre a entrada i e a TLU },

n € a taxa de aprendizagem,

* yj € o valor real da saida,

y; € o valor estimado pelo Perceptron como saida,

¢ x; é o valor da entrada i.
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i| Camada de saida

Neurbnio de viés = ===

. 4
Neurdnio de entrada

1
g
b
l :| Camada de entrada
(passagem) X1 X2

Entradas

Figura 1.4. Arquitetura de um Perceptron. Adaptado de [Geron 2019].

O cédigo do Programa(I.2.T|utiliza a implementacdo da biblioteca Scikit-learn de
um Perceptron para classificar diferentes tipos da planta Iris.

Programa 1.2.1. Predicéo do tipo de planta iris utilizando um Perceptron simples.
Adaptado de [Geron 2019].

import numpy as np
from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.linear model import Perceptron

iris = load_4iris ()
X = iris.datal[:, (2,3)]
y = (iris.target == 0) .astype (np.int)

per_clf = Perceptron()
per_clf.fit (X, vy)
y_pred = per_clf.predict([[2, 0.5]1])

Uma das principais limitacdes dos Perceptrons € o fato de ndo conseguirem resol-
ver problemas relativamente simples, como o problema de classificagdo da porta 16gica
XOR. O Perceptron Multicamada (do inglés, MLP) surge como uma evolug¢do do Per-
ceptron convencional. A estrutura de uma MLP € formada por uma camada de entrada,
n camadas empilhadas de TLUs, chamadas de camadas ocultas (hidden layers), e uma
camada adicional de TLUs que representa a saida da MLP. A Figura [I.5] apresenta uma
MLP simples com uma camada oculta. Quando uma MLP possui mais do que duas cama-
das ocultas, € considerada uma DNN (sigla para a expressao Rede Neural Profunda em
inglés).
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Figura 1.5. Arquitetura de um MLP com duas entradas e uma camada oculta.
Adaptado de [Geron 2019].

Um dos conceitos mais importantes associados as DNNs € o algoritmo de retro-
propagacdo (backpropagation) [Rumelhart et al. 19835] utilizado para treina-las. Esse al-
goritmo pode ser dividido em duas etapas: o forward pass € o backward pass. Na etapa
de forward pass, a DNN recebe um batch (lote) de instancias de dados e calcula seus
resultados apds a interagdo com todas as suas camadas. Em seguida, o algoritmo calcula
o erro entre a saida gerada pela rede e a saida esperada presente nos dados, e utiliza esse
resultado para calcular como cada peso da DNN contribui com esse erro encontrado. Por
fim, o algoritmo executa um passo de gradiente descendente para atualizar todos os pesos
da rede neural.

Um outro fator importante que diferencia um Perceptron de uma DNN sdo as fun-
coes de ativagdo utilizadas em cada neurdnio (TLU): as redes profundas utilizam funcdes
de ativacao nao lineares, como tangente hiperbélica e linear retificada (ReLU) para apro-
ximar qualquer funcdo continua. O trecho de c6digo a seguir exemplifica a utilizagdo de
uma DNN ao construi@ uma rede capaz de classificar diferentes frases contendo, em
geral, uma conotacio de sentimentos positivos ou negativos.

O Programa([l.2.2]cria uma DNN com quatro camadas para o problema de Andlise
de Sentimentos de frases: a primeira recebe um vetor de TF-IDF (detalhes na Segao[I.4.1)),
que por sua vez € utilizado como entrada para a rede. A segunda e terceira camadas sao
criadas em um formato denso, isto €, com todos os seus neurdnios conectados a todos
os neurdnios da camada anterior, com cinco (5) neurdnios cada e funcdo de ativagdo
ReL.U. Por fim, a quarta camada densa com dois (2) neur6nios utiliza a fun¢do de ativacio
softmax para informar qual classe a frase de entrada tem mais chances de pertencer, se
zero (0), para frases com sentimentos negativos, ou um (1), para frases com sentimentos
positivos.

12 A importacio e divisdo dos dados serdo omitidos para que se possa focar apenas na DNN.
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Programa 1.2.2. Criag¢ado, compilacao e treinamento de uma rede neural profunda
com duas camadas escondidas com cinco (5) neurdénios cada.

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

model = keras.models.Sequential ()

model.add (keras.layers.Flatten())

model.add (keras.layers.Dense (5, activation="relu"))
model .add (keras.layers.Dense (5, activation="relu"))
model .add (keras.layers.Dense (2, activation="softmax"))

model.compile (loss="sparse_categorical_ crossentropy",
optimizer="sgd", metrics=["accuracy"l])

history = model.fit (X_train, y_train, epochs=30)

Uma vez que a DNN ¢€ criada com a biblioteca Keras, é preciso configurar o mo-
delo para treinamento através da fungdo compile (), definindo, por exemplo, qual a
funcdo de perda (loss), otimizador e métricas que serdo utilizadas. A entropia cruzada
(do inglés, cross-entropy) foi utilizada no Programa[I.2.2] como fungédo de perda, pois as
classes possiveis de saida s@o discretas e exclusivas. Para treinar o modelo, € usado um
gradiente descendente estocastico (pardmetro "sgd"). Por fim, como métrica de avalia-
cdo, utiliza-se nesse exemplo a acuricia ("accuracy™"), finalizando a etapa de backward
pass. Para treinar o modelo criado, basta chamar a fungdo fit (), passando os dados
utilizados e a quantidade de épocas que o modelo serd otimizado. Um ciclo que passa
pelos exemplos de treinamento da rede é chamada de época. As épocas sdo repetidas até
ocorrer uma convergéncia, isto €, um ponto no treinamento apds o qual as mudancas cal-
culadas com a métrica de avaliagdo tornam-se menores € os erros produzidos pelo modelo
(computados pela fung¢do de perda) sdo minimos.

O Perceptron multicamada € indicado para tarefas onde tém-se, essencialmente,
entradas de tamanho fixo e que resultam em saidas discretas. Para problemas com en-
tradas em forma de sequéncias, como dudios, textos ou videos, essas arquiteturas mais
simples ndo sdo as mais indicadas. Para esse tipo de problema com entradas muito lon-
gas, ¢ comum o uso de arquiteturas chamadas de Redes Neurais Recorrentes.

A semelhanca entre MLPs tradicionais e RNNs é que estas tltimas também pos-
suem conexdes para neurdnios de camadas anteriores. Essas conexdes sdo capazes de
modelar informagdes anteriores de uma determinada sequéncia de entrada. A Figura[l.6|
(a esquerda) mostra um tnico neurdnio, com uma ligacdo adicional da sua saida para sua
entrada. Isso significa que a cada passo de tempo 7, este neurdnio recebe como entrada o
trecho da sequéncia x; e o trecho anterior x;_; que vem do passo de tempo anterior (¢ — 1).
Esse processo € realizado recursivamente até o passo de tempo ¢ = 0. A Figura [[.6] (a
direita) também ilustra como as autoconexdes de um neurdnio funcionam ao longo do
tempo.

Da mesma forma em que € criada uma camada de neur6nios ‘“convencionais” em

18



In: ALMEIDA, E. S.; SANTORO, F. M. (org.). 412 Jornada de Atualizagdo em Informética. Porto Alegre: SBC, 2022

y ] Y(t-3) Y(t-2) Y(t-1) y(t
A \
\ » Z ;
X . X(t-3) X(t-2) X(t-1 ) X(t)
> Tempo

Figura 1.6. Unidade RNN (a esquerda) e unidade RNN desenrolada (a direita)
Adaptado de [Geron 2019].

uma MLP, é possivel criar uma camada de neurdnios com novas autoconexdes, como
exemplificado na Figura

» Tempo
Figura 1.7.

Rede neural com uma camada de unidades RNN (a esquerda)
e a mesma rede desenrolada ao longo do tempo (a direita)
[Géron 2019].

Adaptado de

Para treinar uma RNN, deve-se aplicar a seguinte regra de aprendizado apds for-
necer todas as entradas do intervalo de tempo ¢ dentro de uma matriz X;

Y, = ¢([X,Y,—1]W +b)
onde

2)

* Y; € a matriz de saidas da RNN no intervalo de tempo ¢
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X; é a matriz de entradas da RNN no intervalo de tempo ¢,

Y;_1 € a matriz de saidas da RNN no intervalo de tempo ¢t — 1,

Wyl . ) . N S e
W= {Wx ] € o empilhamento dos pesos relacionados as entradas X; e as saidas ¥;_1,
y

b € o vetor de neurdnios de viés.

Quando ¢ preciso lidar com sequéncias longas, células RNN tendem a crescer
bastante ao longo do tempo. Isso é um potencial problema, dado que torna o treinamento
computacionalmente custoso, demorado e instdvel. Um outro problema que surge quando
lida-se com sequéncias longas € a perda de informag¢des do comeco da sequéncia por parte
da RNN. Um exemplo real disso ocorre quando uma rede tenta traduzir uma sentenca
muito longa e perde informacdes do comego da frase.

Para algumas tarefas onde a ordem das entradas (ordem das palavras em um texto,
por exemplo) s@o importantes, o uso de RNNs bidirecionais (BiRNNs) podem trazer um
ganho significativo a performance do modelo. Uma BiRNN € composta por duas RNNs
convencionais, em que uma processa a sequéncia de entrada em sua ordem natural, e a
adicional processa a sequéncia em sua forma inversa. No final, é feito uma operacdo de
concatenacdo das representacdes das duas RNNs. Dessa forma, uma BiRNN consegue
capturar padroes que uma RNN convencional ndo consegue sozinha.

Alguns novos tipos de células baseadas em RNNs foram desenvolvidas para miti-
gar esses problemas. Dentre elas, a mais famosa € a célula de LSTM. A Figura|l.8|apre-
senta, de forma simplificada, uma célula LSTM. Comparando-a com uma célula RNN,
como a da Figura[I.6] células LSTM possuem algo extra, visto que adicionam uma divi-
sdo em seu estado: o vetor /i, representa o estado de curto prazo e o vetor ¢(;) representa
o estado de longo prazo.

Y(t-3) Y(t-2) Y(t-2) y(t)

Figura 1.8. Unidade LSTM (a esquerda) e unidade LSTM desenrolada (a direita).
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1.3. Preparaciao de Dados Textuais

Como o texto, em particular, origina a maior parte das comunicagdes e da producio cul-
tural da humanidade, nio € coincidéncia que ele também sirva de base para a criacdo de
conjuntos de dados textuaiﬁ, os quais sdo chamados de corpus linguisticos. Assim,
em PLN, os modelos de Aprendizagem Profunda reconhecem padrdes que possam ser
aplicados a palavras, frases e/ou pardgrafos inteiros.

Porém, ndo é possivel alimentar modelos com palavras ou textos. Informacoes
algébricas (ou seja, vetores numéricos) € que normalmente sdo extraidas de um corpus
como forma de representar unidades linguisticas, especialmente, palavras. A represen-
tacdo vetorial de uma palavra pode ser obtida mediante um procedimento chamado de
text-vectorization (vetorizagdo do texto), que pode ser feito de varias maneiras. Dentre
elas, segmentar o texto em palavras ou caracteres, ou at€é mesmo extrair n—gram e
transformar essas “partes” do texto em vetores [Chollet 2021]].

Embora existam diversas formas de processar e preparar dados textuais para se-
rem utilizados em modelos de Aprendizagem Profunda, quase todos seguem um mesmo
padrdo:

* Primeiramente, o texto deve ser padronizado, convertendo todas as letras em mi-
nﬁsculaﬁ e removendo pontuacdes;

* Em seguida, é necessdrio dividir o texto em vdrias partes, chamados de tokens. Esse
processo é conhecido como tokenizacao;

2

* Por fim, os tokens devem ser transformados em representacdes numéricas. E co-
mum que sejam utilizadas estratégias de indexacao e de embeddings.

Seguindo esse roteiro, os dados em formato numérico podem ser usados para ali-
mentar o modelo neural a ser treinado para alguma tarefa de PLN. A seguir, € explicada
de forma mais detalhada cada caso.

1.3.1. Padronizacao

E comum que existam sentengas que apresentam uma mesma informacio, mas que pos-
suem estruturas diferentes. Suponha as seguintes frases: “Olha sé! Como PLN ¢é legal!
Estava estudando esses dias”, “Olha so, como PLN ¢ legal! Estive estudando esses dias”,
e “olha so como pln eh legal, estudei esses dias”. Apesar da informacgdo passada ser a
mesma, as frases podem muito bem ter sido escritas por trés pessoas diferentes: uma
mais animada, outra cética e outra mais informal, respectivamente.

Ainda utilizando o exemplo anterior, daria mais trabalho para um modelo aprender
que PLN e pln tratam-se da mesma sigla, ou que s6 e so na verdade sao um mesmo termo.

13Mesmo se a tarefa de PLN envolva fala ou dudios, uma transcricio é feita para que os arquivos de sons
sejam convertidos em documentos textuais.

14 N-grams (N-gramas) sdo grupos formados por n palavras ou caracteres consecutivos de uma determi-
nada amostra de texto.

ISPor convengio, a transformagido de todas as letras em mintsculas é utilizada, mas a conversio para
letras maidsculas também € aceita.
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A ideia principal da padronizacdo é diminuir as diferencas entre textos que apresentam
informacdes similares, permitindo assim que modelos nio se preocupem em aprender tais
detalhes.

Uma das estratégias mais bésica e direta €, simplesmente, remover a pontuagao e
colocar os caracteres para minusculo. Tal modificagdo tornam as frases bem mais seme-
lhantes. Outra estratégia também comum € trocar as letras e vogais com acentos por suas
versdes sem acento, o que auxilia quando € trabalhado com dados de redes sociais, por
exemplo, onde ndo é comum a formalidade de escrita. Uma forma simples de aplicacao
do processo de padronizagdo é apresentada no Programa

Programa 1.3.1. Padronizacao da sentenca “O gato cacou o rato!”.

import string
from unidecode import unidecode

def standardize (text) :
text = unidecode (text.lower ())
return "".join (char for char in text
if char not in string.punctuation)

standardize ("O gato cagou o rato!")
# 'o gato cacou o rato'

1.3.2. Tokenizacao

Uma vez padronizado, € necessdrio quebrar o texto em unidades a serem vetorizadas.
Dividir um texto em unidades distintas (palavras, caracteres ou n-grams) nada mais € do
que tokenizar este texto [Webster and Kit 1992]]. Em geral, € mais comum dividir o texto
em palavras ou n-grams.

Existem dois tipos principais de estratégias para formar embeddings (vetores):
aquelas que utilizam a sequéncia de tokens para agregar uma informacgdo de contexto
e ordem (chamados de modelos sequenciais), e aqueles que importam-se apenas com a
ocorréncia e frequéncia dos fokens (chamados de modelos bag-of-words). Essas estraté-
gias sdo apresentadas e explicadas com mais detalhes na Sec¢ao|l.4

Para os modelos sequenciais, € comum que os fokens sejam criados a nivel das
palavras, para poder processar a formagdo do texto. Em contrapartida, para os mode-
los de bag-of-words, € comum que a tokenizagdo seja feita a nivel de n-grams a fim de
contar/identificar a presenca de termos e expressdes. O processo de tokenizagao € repre-
sentado de forma simplificada no Programa(l.3.2]

Entretanto, vale ressaltar que existem palavras que diferem de outras apenas por
sufixos flexionais, modificando seu gé€nero, nimero, grau, etc., como em presidente e
presidenta, estava e estive, casa e casas. Removendo esses elementos linguisticos e re-
duzindo as palavras aos seus radicais (stem), tem-se o processo chamado de stemming
ou estemizagdo. Para esse procedimento, existem fun¢des prontas da biblioteca NLTK,
conforme o cddigo exemplo no Programa Note como as frases distintas parecem
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Programa 1.3.2. Padronizacao e tokenizacao da sentenca “O gato cacou o rato!”.
Os tokens obtidos sao a nivel das palavras.

def tokenize (text):
text = standardize (text)
return text.split ()

tokenize ("O gato cagcou o rato!")
# ['o', 'gato', 'cacou', 'o', 'rato']

ainda mais semelhantes se comparados os stems ao invés das proprias palavras.

Programa 1.3.3. Estemizacao das sentencas “Os gatos cacaram os ratos” e “O
gato cacou o rato”. Ambas retornam os mesmos stems quando aplicada a fun-
¢ao stem: o, gat, cac, o, e rat.

from nltk.stem.snowball import PortugueseStemmer
stemmer = PortugueseStemmer ()

def stem(text):
return [stemmer.stem(w) for w in tokenize (text)]

stem("Os gatos cagaram os ratos")
# ['os', 'gat', 'cac', 'os', 'rat']

stem ("O gato cagou o rato")
# ['o', 'gat', 'cac', 'o', 'rat']

As vezes torna-se necessario nio s6 remover sufixos flexionais, como também
manter algumas dessas informagdes (tempo verbal, por exemplo) ou, até mesmo, mapear
os sfems para uma outra palavra que melhor os represente (o stem da palavra casaram
poderia ser, por exemplo, casar, dando uma resposta diferente do stem de casas, que seria
casa). Esse processo € conhecido como lematizacdo (lemmatization). Para conseguir
realizar esse processamento, sido necessarios modelos ou técnicas mais complexas. E
possivel realizar a lematizagdo em Portugués com a biblioteca spaCy (Programa [1.3.4)).
Lembre-se que tanto stems como lemmas funcionam no final como fokens.

1.3.3. Indexacao do Vocabulario

Uma vez que os fokens do texto sdo encontrados, é necessario codificd-los em uma re-
presentacao numérica. Embora seja possivel aplicar alguma funcao hash para os tokens
€ encontrar um numero que os represente, € mais comum optar por construir um vocabu-
lario de todos os termos presentes nos textos processados. Para cada token, atribui-se um
nimero que serve como seu identificador (ou indice) dentro do vocabuldrio. Uma forma
de implementar como obter um vocabuldrio pode ser encontrada no Programa([l.3.5]

Com o vocabuldrio construido, é possivel utilizar o indice de cada termo e codifica-
lo de forma vetorial utilizando uma estratégia chamada de codificacdo one-hot (também
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Programa 1.3.4. Lematizacado das sentencas “Amigos, amizade e carreira sao
importantes” e “Amigas, amizades e carreira é importante”. Os tokens obtidos
com a funcao lemma para ambas as frases sdo amigo, amizade, e, carreira,
ser, e importante.

import spacy
nlp = spacy.load('pt")

def lemma (text) :

doc = nlp(vectorizer.standardize (text))
return [token.lemma_ for token in doc]

lemma ("Amigos, amizade e carreira s&o importantes")
# ['amigo', 'amizade', 'e', 'carreira', 'ser',
. "importante']

lemma ("Amigas, amizades e carreira é importante")
# ['amigo', 'amizade', 'e', 'carreira', 'ser',
. "importante']

Programa 1.3.5. Criacao de vocabulario para um pequeno corpus formado pelas
sentencas “O gato cacou o rato” e “Gato e cachorro sdo animais”.

def make_vocab (texts) :
# O vocabuldrio é iniciado com 0 que indica strings
— vazias, e 1 que indica palavras desconhecidas

vocab = {"": 0, "[UNK]": 1}
for text in texts:
text = standardize (text)

tokens = tokenize (text)
for token in tokens:
if token not in vocab:
vocab[token] = len (vocab)
inverse_vocab = dict (
(v, k) for k, v in self.vocab.items())

return vocab, inverse_vocab

make_vocab (["O gato cagou o rato",

"Gato e cachorro sdo animais"])
# {('': 0, "[UNK]': 1, 'o': 2, 'gato': 3, 'cagou': 4, 'rato':
- 5, 'e': 6, 'cachorro': 7, 'sao': 8, 'animais': 9}

conhecida como dummy). Um vetor one-hot possui 0 mesmo tamanho do vocabulario (ou
seja, sua dimensdo € igual a quantidade de tokens) e é preenchido com zeros, exceto na
posicao referente ao indice da palavra, onde contém o valor 1. O método de codificacio
one-hot € ttil por alguns motivos: (i) todos os vetores estdo normalizados; (ii) € facil
de descobrir a palavra que um vetor representa; e (iii) as operacdes vetoriais S0 mais
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simples, permitindo trabalhar com matrizes esparsa@ Ainda assim, o uso de vetores
one-hot ndo sao a melhor forma de como representar palavras e textos.

O Programa [1.3.6] mostra como € possivel implementar a constru¢ao dos vetores
one-hot a partir de uma sentenca exemplo.

Programa 1.3.6. Codificacao one-hot da sentenca “O gato cacou o rato”.

import numpy as np

def one_hot_encoder (text, vocab):
tokens = tokenize (text)
vectors = np.zeros((len(tokens), len(vocab)))
for i, token in enumerate (tokens) :
token_idx = vocab.get (token, 1)
vectors[i, token_idx] = 1
return vectors

one_hot_encoder ("O gato cagou o rato", vocab)

# array([([0., 0., 1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.],
# (0., o., 0., 1., 0., 0., 0., 0., 0., 0.],
# (0., o., o., 0., 1., 0., 0., 0., 0., 0.],
# (0., o., 1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., O0.],
# (0., o., o., o., 0., 1., 0., 0., 0., 0.]])

1.4. Representacao Textual

O conceito de representacdo textual ndo baseia-se apenas em vetores, muito menos em
vetores de palavras one-hot. Primeiramente, deve-se analisar como palavras formam uma
sentenga. Linguas diferentes ordenam palavras semelhantes ou nao de maneiras diferentes
e, apesar da ordem importar, sua relagdo com o significado ndo € tdo direta. Como repre-
sentar as palavras € o principal motivo pelo qual surgem diferentes tipos de arquiteturas
de PLN, que podem ser agrupadas em trés categorias principais:

1. Representando palavras como conjuntos. Trata-se da representacdo mais sim-
ples. Aqui a ordem das palavras simplesmente é descartada e o texto € tratado
como um conjunto ndo ordenado de palavras, obtido essencialmente por modelos
bag-of-words.

2. Representando palavras como sequéncias. Quando a ordem das palavras € con-
siderada, elas devem ser processadas estritamente na ordem em que aparecem, uma
de cada vez. Quanto a isto, os ja citados vetores de palavras, ou word embeddings,
sdo amplamente utilizados. Métodos especificos (Word2Vec e GloVe, por exemplo)
e/ou arquiteturas de redes neurais (como RNNs e Transformers) sao modelos de
sequéncia de palavras cujas saidas geram word embeddings.

16Matriz esparsa é uma matriz onde a maioria dos valores é 0.
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3. Modelando as palavras. Por possuir diferentes arquiteturas, a segunda abordagem
ainda pode ser fragmentada em diversas outras. Uma delas, talvez a mais popular
atualmente, relaciona-se a um conceito um pouco abstrato: o de como modelar uma
linguagem.

Mas, o que significa “modelar uma linguagem”? Ou, ainda, o que significa “mo-
delar algo”? Um bom modelo deve simular o comportamento do mundo real, entendendo
quais eventos sdo mais provaveis de acontecer, isto €, prever o que acontece a seguir dada
alguma descricao de contexto. Um modelo de linguagem nao € diferente: um evento
pode ser uma unidade linguistica (texto, frase, token, ou simbolo), onde o objetivo final
do modelo € estimar as probabilidades de cada unidade linguistica ocorrer.

Assim, os chamados Language Models estimam a probabilidade de diferentes uni-
dades linguisticas, como simbolos, tokens, e sequéncias de tokens. Algumas arquiteturas
que usam Transformers, por exemplo, sio LMs, podendo ou ndo funcionar do jeito tra-
dicional, ao computar probabilidades. Na verdade, esse conceito é bastante conhecido e
LMs estdo em agao todos os dias, sejam em sites de busca, servicos de traducdo, teclados
de celulares, e até mesmo na corregio de escrita feita em servigos de e-mail. A Figura[l.9|
ilustra de forma didatica o funcionamento de um LM.

Probabilidade da
palavra ser a
proxima na sentenca

rato . 0.6
inseto . 0.5
/ Palavras
Ogatocagouo - - - ____. | sendo preditas
t I <~ — pelo LM
passaro « 0.4
Palavras anteriores
(contexto) j

borboleta | 0.25

Figura 1.9. LM identificando qual a préxima palavra na frase “O gato cacou o...”.
A direita, estdo listadas algumas das possiveis palavras juntamente com suas
probabilidades. A esquerda, a palavra gato e o artigo o destacados indicam os
termos mais importantes do “contexto” para predicdao. Nesse caso, a proxima
palavra da sentenca seria rato.

O escopo deste curso ndo inclui o aprofundamento dos tipos de LMs existentes uti-
lizados para estimar probabilidades de palavras, pois seria necessdrio o estudo de diversos
modelos estatisticos, além de conceitos da Teoria da Probabilidade, como Probabilidade
Condicional. O que € importante que o leitor saibﬂ € que, dada uma palavra, o objetivo

17 As informacdes apresentadas até aqui sobre LMs serdo utilizadas nas préximas secdes.
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de um LM ¢ identificar qual seria a proxima palavra, de acordo com o contexto da sen-
tenca. Porém, ndo s6 um LM pode atribuir probabilidades para préximas palavras, como
também pode dar probabilidades a frases, como representado na Figura[[.10]

4 - s
. _ Y
I rato ! 0.6 1
1
! I
1 inseto ' 0.5 1
Pal
! Ogatocagouo __________ / seanadvt:apsreditas 1
1 \b pelo LM
/’I 0.4 I
Palavras anteriores 1
1 (contexto)
. 1
Probabilidades de . ,'
cada palavra ocorrer S _7
Probabilidades de ,, i - .

uma sentencga ocorrer 1

Sentencga Probabilidade

O gato cagou o
O gato cagou o

O gato cagou o

O gato cagou o borboleta 0,25

Figura 1.10. Além de palavras, LMs determinam qual sentenca é mais adequada
que outras com base no contexto.

Mesmo que modelos bag-of-words parecam obsoletos se comparados com as so-
lucdes sofisticadas dos modelos de sequéncia ndo importa para qual tarefa ou conjunto de
dados, isso definitivamente nao € o caso: ambas as abordagens de como formar vetores de
palavras descritas brevemente acima permanecem igualmente relevantes [Chollet 2021]].

1.4.1. Representacao por Bag-of-Words

A maneira mais simples de representar um texto ¢ descartar a ordem e tratd-lo como
um conjunto de ftokens. Existem diferentes formas de codificacio com modelos bag-of-
words, desde considerar palavras individuais (unigrams), até recuperar informagdes locais
examinando grupos de sequéncias de tokens (n-grams).

Unigrams com codificacdo multi-hot. Para exemplificacdo de um conjunto de unigrams
(bag-of-unigrams), observe o Programa[[.4.T| que transforma a sentenca “o gato cagou o
rato” ja padronizada.

A fungdo make_ngrams presente no trecho de c6digo do Programa [I.4.1| possui
um nome genérico e para o parametro n da funcao estd atribuido o valor 1. Repare que
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Programa 1.4.1. Bag-of-unigrams da frase “o gato cacou o rato”. Atente para o
uso da funcao make_ngrams, que inicializa qualquer conjunto de n-grams.

sent = "o gato cagou o rato"

def make_ngrams (text, n=1):
words = text.split ()
ngrams = [tuple(words[i:i + n]) for i in range (len(words) -
- n + 1)]
return ngrams

unigrams = make_ngrams (sent, n=1)

print (unigrams)
# [('0',), ('gato',), ('cagou',), ('o',), ('rato',)]

unigrams nada mais sdo do que palavras tnicas sem nenhuma ordem, e que a inten¢do é
formar um conjunto apenas com as palavras distintas do texto.

Obtidos os unigrams da sentenca exemplo, falta apenas aplicar a codificagao multi-
hot, também chamada de bindaria (multi-hot binary enconding). Diferentemente da codi-
ficacdo one-hot, a multi-hot bconsidera como entrada mais de um valor (no caso, mais
de uma palavra). Sua funcionalidade serd melhor explicada adiante porque, para bag-of-
unigrams, o vetor resultante acaba sendo o mesmo que o da codificagcdo one-hot.

Programa 1.4.2. Codificando os unigrams da sentenca “o gato cacou o rato” com
codificacao multi-hot (fun¢do multihot_encoder).

from sklearn.preprocessing import MultilabelBinarizer

def multihot_encoder (ngrams) :
mlb = MultiLabelBinarizer ()
binary_format = mlb.fit_transform(ngrams)
print ("Indices correspondentes de cada palavra =
<~ {}\n".format ({k: v for k, v in
- enumerate (mlb.classes_) }))
return binary_format

unigrams_vectors = multihot_encoder (unigrams)

print (unigrams_vectors)

# Indice correspondente de cada palavra = {0: 'cacou', 1:
. 'gato', 2: 'o', 3: 'rato'}

# array([[0, 0, 1, 0],

i (o, 1, 0, 0],

i (1, o0, 0, 0],

# (o, o, 1, 0],

# [0, 0, 0, 1]1)
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Para facilitar, a fungdo multihot_encoder no Programa [1.4.2] faz uso do mé-
todoMultiLabelBinarizer| °|dabiblioteca Scikit-learn, comumente utilizado para co-
dificacdo de bag-of-words. Em suma, o trecho de cédigo do Programa [1.4.2] demonstra
que a sentenga seguiu com o padrdo da codificag@o one-hot, onde cada palavra € represen-
tada como um tnico vetor preenchido por zeros, exceto as posi¢des que indicam o indice
correspondente, ditadas pelo valor 1.

N-grams com codificacao multi-hot. Dependendo do contexto, descartar a ordem das
palavras pode ndo contribuir para o seu entendimento. Por exemplo, o termo Bela Cruz
em um texto com descri¢des sobre cidades do estado do Ceard transmite um conceito
bastante distinto do que o significado das palavras bela e cruz separadamente. Faz-se
necessario inserir informacdes extras para uma representacao de bag-of-words olhando
para os n-grams em vez de palavras tnicas (mais comumente, sdo utilizados bigrams).
Com bigrams (bag-of-bigrams), a sentenga do exemplo anterior no Programa(l.4.3|origina
um diferente conjunto e diferentes vetores codificados.

Programa 1.4.3. Bag-of-bigrams e vetores resultantes da sentenca “o gato cacou
o rato” com codificacao multi-hot.

bigrams = make_ngrams (sent, n=2)

print (bigrams)

# [('o', 'gato'), ('gato', 'cacou'), ('cacou', 'o'), ('o',
. 'rato') ]

bigrams_vectors = multihot_encoder (bigrams)

print (bigrams_vectors)

# Indices correspondentes de cada palavra = {0: 'cacou', 1:
. 'gato', 2: 'o', 3: 'rato'}

# array([([0, 1, 1, 0],

# (1, 1, 0, 0],

i (1, o0, 1, 0],

# (0, 0, 1, 1]])

O uso da codificagdo multi-hot torna-se mais intuitivo no Programa|[I.4.3] O con-

junto de bigrams, formado pelas tuplas (o, gato), (gato, cagou), (cagou, o),e

(o, rato),e o vetor de saida resultante possuem quatro itens, e os indices de cada vetor

seguem as mesmas posi¢oes que as palavras unicas da sentenca (valor O para cagou, 1

para gato, e assim sucessivamente). Por isso que, para o primeiro vetor [0, 1, 1, 0],

correspondente a tupla (o, gato), o valor 1 estd presente nas posi¢des 1 e 2, ja que
estas dizem respeito aos indices dos termos gato e o.

Por conta do parametro n em make_ngrams, € possivel configurd-lo para retornar
n-grams arbitrarios além de bigrams: trigrams, 4-grams, 5-grams, etc.

Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.
preprocessing.MultilLabelBinarizer.html
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N-grams com codificacao TF-IDF. Também € possivel adicionar mais informacdes a re-
presentacao por bag-of-words ao elencar quantas vezes cada palavra ou n-grams ocorrem
no texto. Essa abordagem é possivel pois, conforme um termo aparece abundantemente
em um texto, entende-se que ele € crucial para o seu entendimento. Contar a frequén-
cia de palavras ou n-grams em um corpus também € importante, uma vez que € possivel
saber quais palavras repetem-se mais e quais pertencem a pequenos subconjuntos. Basi-
camente, o TF-IDF (term frequency, inverse document frequency) é uma métrica que une
essas duas ideias.

No Programa [T.4.4] com a codificagdo TF-IDF, um termo foi “ignorado”: a letra
0. Isso ocorre porque o método TfidfVve ctorizerIT_gI usado possui uma propriedade
oriunda desse tipo de codificacdo chamada de normalizacio. E por esse motivo que esse
tipo de codificagdo também € conhecida como TF-IDF normalization. Como citado an-
teriormente, se um termo aparecer muitas vezes em um texto, ele provavelmente deve ser

[P

importante, mas serd mesmo? Termos que aparecem em quase todos os textos (como “o
ou “a”, considerados stopwordsF__G]B nao sdo particularmente informativos, enquanto os que
sdo distintos ou que aparecem apenas em um pequeno subconjunto sdo, portanto, impor-
tantes. A normalizacdo € efetuada porque o cédlculo do TF-IDF pondera um determinado
termo tomando como base a sua frequéncia (quantas vezes ele aparece em um texto), e
dividindo-a por uma medida de frequéncia do documento, que estima a frequéncia com

que o termo aparece em todo o corpus.

Programa 1.4.4. Codificacao TF-IDF para os bigrams da sentenca “o gato cacou o rato”.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

tfidf_encoder = TfidfVectorizer (ngram range=(1, 2))
# Limite inferior e superior do intervalo de n valores para os
-~ diferentes n-grams a serem extraidos (bigrams)

tfidf_ngrams_vectors = tfidf_encoder.fit_transform([sent])
feature_names = tfidf_encoder.get_feature_names_out ()
dense = tfidf_ngrams_vectors.todense ()

print ("Indices correspondentes de cada palavra =

< {}".format ({k: v for k, v in enumerate (feature_names)}))
# Indices correspondentes de cada palavra = {0: 'cacou', 1:
. "cagou rato', 2: 'gato', 3: 'gato cacou', 4: 'rato'}

print ("Codificacdo por TF-IDF = {}".format (dense.tolist())

# Codificagdo por TF-IDF = [[0.4472136, 0.4472136, 0.4472136,
— 0.4472136, 0.4472136]]

Por isso que no Programa [[.4.4] a letra o ndo foi considerada. Note que o vetor

Ohttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. feature_
extraction.text.TfidfVectorizer.html
“VLista de palavras muito comuns de um idioma, mas pouco informativas, que podem ser ignoradas.
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resultante possui valores iguais para cada bigram. Isso ocorre porque o método foi origi-
nalmente pensado para ser aplicado em um conjunto de dados completo, ndo apenas em
uma frase. Veja a diferenga da representacdo obtida no Programa [I.4.5| para um pequeno
corpus.

Programa 1.4.5. Codificacao TF-IDF para unigrams de um corpus exemplo com
apenas duas frases. Observe que os termos “0” e “e” nao foram considerados
por conta da normalizacdao. As posicoes dos que possuem valor 0 nos vetores
indicam que o token nao aparece na frase.

corpus = ["o gato cagou o rato",
"gato e cachorros sdo animais"]

tfidf_encoder = TfidfVectorizer ()
tfidf_corpus_vectors = tfidf_encoder.fit_transform(corpus)

feature_names = tfidf_encoder.get_feature_names_out ()
dense = tfidf_ corpus_vectors.todense ()

print ("Indices correspondentes de cada palavra =

- {}".format ({k: v for k, v in enumerate (feature_names) }))

# Indices correspondentes de cada palavra = {0: 'animais', 1:
- "cachorros', 2: 'cagcou', 3: 'gato', 4: 'rato', 5: 'sdao'}

print ("Codificacao por TF-IDF = {}".format (dense.tolist ())
# Codificacdo por TF-IDF = [
# [0.0, 0.0, 0.6316672017376245, 0.4494364165239821,
- 0.6316672017376245, 0.0],
# [0.534046329052269, 0.534046329052269, 0.0,
< 0.37997836159100784, 0.0, 0.534046329052269] ]

1.4.2. Representacao por Word Embeddings

Diferentemente da representagdo por bag-of-words, word embeddings trabalham com vo-
cabularios e consideram a ordem das palavras. Tal como abordado inicialmente em
lIndexacao do Vocabulario, em PLN, um vocabuldrio contém palavras pré-selecionadas,
as quais podem ser obtidas reunindo todas as palavras tnicas de um corpus ou mesmo de
um vocabuldrio preexistente. As palavras do vocabulario ficam dispostas em uma espécie
de tabela de consulta (uma matriz, chamada de look-up table) que contém vetores de word
embeddings. Como ilustrado na Figura [I.T1] uma word embedding pode ser encontrada
usando o indice da palavra no vocabuldrio ao procurar pelo mesmo indice na look-up
table.

Out-of-Vocabulary (OOV). Imagine que € preciso usar o vocabuldrio ilustrativo da Figura
para um corpus apenas sobre plantas. Isso é altamente comum no PLNETI, mas o que
acontece caso 0 nome de uma planta nao esteja no vocabulario sobre animais? Para dar
conta de palavras desconhecidas, ou seja, que ndo estao no vocabuldrio (out-of-vocabulary
ou OOV), geralmente € reservado um token especial UNK (de unknown, desconhecido).

2 Justificativas do porque isso acontece serdo explicadas mais a frente no texto.
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Look-up table

indices dos tokens no
vocabulario formado com
palavras sobre animais

Tamanho do

39 1592 1052 39 2548 5 vocabulario

T G s

O gato]|cagou | 0o rato

Dimenséao dos
embeddings

Figura 1.11. llustragdo que representa a relagao dos indices de um vocabulario
com word embeddings. O vocabulario em questao é formado com palavras que
possuem nomes, caracteristicas e comportamentos de animais. Os indices do
vocabulario para os tokens da frase “O gato cacou o rato.” estao elencados a
esquerda, juntamente com a palavra cacou e seu indice estando em destaque. A
direita, @ demonstrado que para o indice 1052, que representa a palavra cacou,
existe uma word embedding. Neste cenario, o tamanho do vocabulario nao é
igual a dimensao (tamanho dos vetores) das word embeddings. Adaptado de
[Voita 2020].

Alternativamente, tokens desconhecidos podem ser ignorados ou atribuidos para embed-
dings compostos apenas por zeros. Contudo, essa ndo é uma solu¢do adequada para o
problema de OOV [Torregrossa et al. 2021].

Word embeddings como simbolos discretos. A maneira mais simples de obter word
embeddings € representando palavras como vetores one-hot. No entanto, para vocabulé-
rios grandes, esses vetores também serdo grandes: a dimensionalidade/tamanho do vetor
¢ igual ao tamanho do vocabuldrio. Isso é indesejavel na pratica, uma vez que fornece
vetores muito esparsos.

Neste curso, a codifica¢do one-hot foi usada apenas para demostracao de exemplos
simples de como representar palavras. De agora em diante, o foco serd nos tipos de
representacOes mais efetivas e bem estabelecidas encontradas na literatura, uma vez que
vetores one-hot sao agnosticos as palavras.

Word embeddings como um espaco vetorial semantico. Partindo do principio de que
palavras formam um espago estruturado, isto €, que compartilham informacdes entre si, a
hipétese distributiva (distributional hyphothesis) define que palavras que frequentemente
aparecem em contextos semelhantes (que possuem um relacionamento semantico) tam-
bém possuem significados semelhantes [Voita 2020]]. Essa hipétese estabelece que captu-
rar significado e capturar contextos sdo inerentemente a mesma coisa.

Técnicas de modelos de sequéncia inserem informagdes sobre contextos em word
embeddings, e sdo capazes de identificar semelhancas entre palavras e maped-las em um
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espaco vetorial de dimensao finita (espaco Euclidiano) [Chollet 2021]]. Nesse espaco, a
proximidade entre os vetores podem representar relagcdes semanticas e sintdticas entre
palavras de forma linear. Por exemplo, na Figura[I.12] a distribuicao das palavras rainha
e rei no espaco € (quase) a mesma que entre mulher € homem.

C++
Java O O
L4 O +
Scha Python
/[ Haskel O y \
. O Elixir
A mulher
Z Londres rainha i R
Q Q o
Rei
Paris (@) Uzli:g O
o o) homem
] (@)
rei .
O Franga tio
Yy X

Espaco vetorial de word embbedings de tamanho »

Figura 1.12. Word embeddings permitem que o significado seja representado
quantitativamente através de um espaco vetorial. Quanto mais semelhante for
o significado entre palavras, mais proxima sera a representacao no espaco, cri-
ando na figura, por exemplo, um cluster (grupo) de linguagens de software (em
azul), que por sua vez contém subgrupos de linguagens de Programacao Fun-
cional (azul mais escuro) e Programacao Orientada a Objetos (azul mais claro).
Outra caracteristica das word embeddings é que sua distancia e direcao no es-
paco mapeiam o significado: neste desenho, os vetores verdes representam o
género, enquanto que os amarelos representam as relagoes entre pais e capital.

O exemplo mulher-homem =~ rainha-rei é provavelmente o mais popular, mas
também existem muitas outras relagdes. Na Figura[I.13]estdo alguns exemplos de relagdes
similares que formam uma estrutura linear entre country-capital (pais-capital, diagrama a
esquerda) e relagdes sintdticas (gramaticais, diagrama a direita).

Word embeddings sdo representagdes vetoriais de palavras que conseguem exa-
tamente isso: mapeiam a linguagem humana para um espaco geométrico estruturado.
A representagdo obtida sdo de vetores densos, de baixa dimensionalidade e aprendidos
através dos dados. Por fornecerem representagdes textuais eficientes, modelos que geram
word embeddings semanticas sdo atualmente os mais utilizados no PLN. Atente-se apenas
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Figura 1.13. Exemplos ilustrativos em 2D de espacos vetoriais que mostram
tipos diferentes de relagdées entre word embeddings. A esquerda, pares de
palavras country-capital (pais-capital) semanticamente similares computadas
usando a representacdo do Word2Vec. A direita, palavras sintaticamente (va-
riacoes de uma mesma palavra) similares computadas usando a representacao
do GloVe. Fonte: [Voita 2020].

para o fato de que esses modelos de sequéncia funcionam melhor quando muitos dados
de treinamento estdo disponiveis e quando cada texto € relativamente curto.

Os espacos vetoriais formados por word embeddings geralmente apresentam mi-
lhares de vetores interpretdveis e potencialmente udteis. Para técnicas de word embeddings
que usam a hipdtese distributiva, estas ainda podem ser separadas em dois grandes gru-
pos: word embeddings estaticas (ou classicas), e word embeddings contextuais. Antes de
entender qual a diferenca principal desses dois grupos, saiba que existem duas maneiras
de obter word embeddings:

* Aprender word embeddings em conjunto com a tarefa principal. Nessa configu-
racdo, os vetores de palavras sdo iniciados de forma aleatdria e, em seguida, apren-
didos da mesma forma que sdo atualizados os pesos de uma rede neural. A Secdo
[1.6] possui exemplos préticos com problemas reais que demonstram essa forma em
especifico de gerar word embeddings.

» Carregar word embeddings pré-treinadas. Refere-se aos vetores que sdo pré-
computados usando um modelo diferente do que o usado pela tarefa que se esta
tentando resolver, como também um corpus diferente com (provavelmente) mui-
tos textos. Os nomes Word2Vec e GloVe presentes na parte inferior da Figura[I.13|
tratam-se de dois modelos prestigiados que geram word embeddings. Em particu-
lar, vetores pré-treinados serdo usados para demonstrarem a diferencga entre word
embeddings estaticas e contextuais nas proximas sec¢oes. Por tratar-se de uma forma
eficaz e popular de como obter word embeddings, esses vetores pré-treinados sdao
uma das principais causas de ocorrem problemas de palavras OOV em dominios
especificos, por conta da divergéncia existente entre vocabuldrios.
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1.4.3. Representacao por Word Embeddings Estaticas

Como citado anteriormente, € possivel aprender word embeddings juntamente com a ta-
refa de PLN, como também carregar vetores provenientes de um espago de word embed-
dings pré-treinado. A principal 16gica por trds do uso de word embeddings pré-treinadas
no PLN@ € que o espaco pré-formado € altamente estruturado e compde-se de aspectos
genéricos da estrutura da linguagem. Tais word embeddings sdo geralmente computa-
das usando estatisticas das ocorréncias das palavras (observagdes sobre quais palavras
co-ocorrem em sentencas ou documentos), usando uma variedade de técnicas, algumas
envolvendo redes neurais, outras nao.

A ideia de um espaco vetorial de word embeddings denso e de baixa dimensao,
computado de forma ndo supervisionada, foi inicialmente explorada no inicio dos anos
2000 [Bengio et al. 2000a]. Embora sé comegou a popularizar-se em pesquisas e aplica-
coes industriais apds o lancamento de um dos mais famosos e bem-sucedidos modelos
de word embeddings: o algoritmo Word2 VecPEI (citado na Figura , desenvolvido por
Tomas Mikolov em 2013 [Mikolov et al. 2013]].

Vetores de word embeddings pré-treinados estdo disponiveis gratuitamente para
carregamento e/ou download em diversos idiomas. Word2Vec é um deles. Outro modelo
também renomado e presente na Figura[I.13] chamado de vetores globais para representa-
cdo de palavras ou apenas GloVﬂ foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade
de Stanford em 2014 [Pennington et al. 2014].

Os vetores pré-treinados usados nesta se¢do para abordar assuntos previamente
apresentados, como look-up table e OOV, além de explanar o que sao word embeddings
estdticas, originaram-se a partir de um outro modelo bem estabelecido: o fastText. Nor-
malmente, uma look-up table atribui cada palavra para um vetor distinto. Por padrao,
essas word embeddings nao tém nenhuma ideia sobre suas sub-palavras. Por exemplo, a
palavra jogar ndo “sabe” que possui relagdo com jogador, jogando, jogado, dentre outras
flexdes, pois todas as informagdes que esses vetores t€ém sdo do que aprenderam dos con-
textos. Uma das possiveis abordagens € compor um vetor de palavras a partir de vetores
das suas sub-palavras.

Para isso, o modelo fastTex@ retorna, além de word embeddings, embeddings
para n-grams de caracteres que também estdo no vocabulério [Bojanowski et al. 2017]).
Fornecer informagdes sobre sub-palavras possui algumas vantagens: (i) permite que o
modelo saiba que diferentes tokens podem ser variacdes da mesma palavra; (ii) ajuda a
representar palavras OOV com base em sua ortografia; e (iii) manipula erros ortograficos.

Note no Programa [[.4.6| como vetores pré-treinados com o fastText para o Portu-
gués podem ser carregados facilmente com ajuda da biblioteca flairNLP, um framework
de PLN projetado para facilitar o treinamento e a distribui¢do de modelos de rotulagem
de sequéncia, classificacdo de texto e LMs [Akbik et al. 2019]. Inclusive, o flairNLP ge-
ralmente recomenda o uso de word embeddings do fastText ou GloVe.

22Mais detalhes sdo explanados na Secéo|1.5|
Bhttps://code.google.com/archive/p/word2vec/
Yhttps://nlp.stanford.edu/projects/glove
Bhttps://fasttext.cc/
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Programa 1.4.6. Inicilizando word embeddings estaticas pré-treinadas do fast-
Text para o Portugués com a biblioteca flairNLP.

from flair.embeddings import WordEmbeddings

# Inicializando as word embeddings estdticas pré-treinadas
# 'pt' = Portugués
ftext_embedding = WordEmbeddings ('pt')

print ("S&o embeddings estdticos? =

-~ {}".format (ftext_embedding.static_embeddings))
print ("Tamanho do vocabuldrio = {}

— tokens".format (len (ftext_embedding.vocab)))
print ("Dimensdao dos embeddings =

— {}".format (ftext_embedding.embedding_length))
print ("Tipos dos embeddings =

— {}".format (ftext_embedding.embedding_type))

# Sdo embeddings estaticos? = True

# Tamanho do vocabuldrio = 592107 tokens
# Dimensdo dos embeddings (tamanho) = 300
# Tipos dos embeddings = word-level

Dentro da varidvel ftext_embedding estdo as word embeddings geradas a partir
de milhdes de tokens em Portugués, resultantes do corpora (conjunto de corpus) formado
pelos dados do Wikipédia e Common Craw (0] Programatambém possui algumas
informagdes sobre os vetores carregados: tratam-se de word embeddings estéticas, com
vocabulario extenso, de mais de 50.000 tokens, e com vetores de tamanho 300. E comum
ver word embeddings estiticas de 256 dimensdes, 512 ou até 1.024 dimensdes ao lidar
com vocabuldrios muito grandes [Chollet 2021]]. O vocabuldrio do ftext_embedding
pode ser facilmente acessado com o comando ftext_embedding.vocab, em que é
retornado um dicionario com todos os tokens, iniciando do valor 0. Esse vocabulario
serve apenas como base, e os valores das chaves (fokens) podem ser facilmente editados.

No flairNPL, é simples inicializar uma sentencga e atribuir os embeddings corres-
pondentes para cada palavra. A dltima linha de c6digo no Programa retorna um
vetor de tamanho 300 que representa a palavra gato. O valor dois (2) reflete que gato
€ o segundo token da sentenca “O gato cacou o rato.”. Repare que a sentenca ndo foi
padronizada porque o foco aqui é verificar apenas a existéncia de word embeddings e de
possiveis termos OOV, e ndo realizar um procedimento completo para treinamento de um
modelo. Deste modo, nenhum dos tokens da sentenca “O gato cagou o rato.” s@ao OOV,
ou seja, todos os tokens fazem parte do vocabulario do fastText.

Mas, afinal, o que sdo word embeddings estaticas? Basicamente, uma word em-
bedding estatica trata-se de uma representag¢do de palavra que nio varia entre contextos.
Por exemplo, a palavra bolo em “Pesquisei sobre receitas de bolo de laranja” e “Hd um
bolo de coisas sobre a mesa” tem dois significados diferentes: a primeira indica uma
comida e a segunda um amontoado de itens. Porém, uma word embedding estética for-

Ohttps://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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Programa 1.4.7. Trecho de codigo em que a frase “O gato cacou o rato.” é
tokenizada e o embedding da palavra gato é acessado para o fastText.

from flair.data import Sentence
sent = Sentence("O gato cagou o rato.")

sent.tokens

# [Token[O]: "O",

# Token[1l]: "gato",
# Token[2]: "cacou",
# Token[3]: "o",

# Token[4]: "rato",
# Token[5]: "."]

ftext_embedding.embed (sent)

sent .get_token (token_id=2) .embedding

nece a mesma representagdo para a palavra bolo em ambas as frases. O termo “estdtico”
refere-se a esta particularidade: um vetor de palavras é sempre o mesmo, € pode ser estati-
camente pré-computado e armazenado em uma look-up table. O Programa|[l.4.8|realiza a
comparacao da palavra bolo nos diferentes contextos e demonstra que a word embedding
¢ a mesma.

Sentence embeddings. Uma alternativa a limitacdo mencionada anteriormente é usar sen-
tence embeddings |Feng et al. 2020, Cer et al. 2018, |[Le and Mikolov 2014]] (veja alguns
exemplos na Figura [I.14). Tais modelos tomam o texto como entrada, computam suas
word embeddings, e geram uma saida com um Unico vetor de tamanho fixo. Isso ndo s6
ajuda o modelo a entender o contexto, como também a intenco e outras nuances presen-
tes. Uma estratégia comum € usar uma operacao de pooling para realizar a média das word
embeddings de cada palavra presente numa sentenga. Como nenhuma das tarefas de PLN
abordadas neste curso presentes na Secdo [[.6] fazem uso de sentence embeddings, para
saber detalhes de quais sdo as possiveis técnicas para obtengdo desses tipos de vetores, a
biblioteca flairNLP ilustra e resume algumas dela

1.4.4. Representacao por Word Embeddings Contextuais

Sentence embeddings que derivam de representacOes fixas possuem alguns fatores que
podem afetar sua efetividade, como o tamanho da sentenca, a ordem das palavras, a pre-
senca de palavras que sdo dispensdveis ao contexto (como stopwords), € possiveis vieses
presentes nos dados [Torregrossa et al. 2021]]. Uma solucdo para esse problema e para
word embeddings estaticas € computar representacdes que possam ser adaptiveis.

Em particular, word embeddings contextuais possuem propriedades varidveis e
sdo diretamente obtidas a partir do contextﬁ As informagdes tuteis que formam uma

2Thttps://github.com/flairNLP/flair/blob/master/resources/docs/
TUTORIAL_5_DOCUMENT_EMBEDDINGS.md
280 contexto de uma palavra geralmente é composto pelas palavras que a cercam.
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Programa 1.4.8. Demonstracao simples de como word embeddings estaticas nao
variam entre contextos. Primeiramente, sdao instanciadas duas sentencas que
possuem a palavra bolo, mas com significados diferentes: “Pesquisei sobre re-
ceitas de bolo de laranja” e “Ha um bolo de coisas sobre a mesa”. Os indices
para a palavra bolo em ambas as sentencas sao cinco (5) e trés (3), respetiva-
mente. A partir dos indices, os embeddings sao acessados e comparados, e é
demonstrado que os vetores para a palavra bolo sao 0s mesmos.

sent_1 = Sentence ("Pesquiseili sobre receitas de bolo de
- laranja")
sent_2 = Sentence ("H4 um bolo de coisas sobre a mesa")

ftext_embedding.embed([sent_1, sent_2])
# [Sentence: "Pesquisel sobre receitas de bolo de laranja",
# Sentence: "Ha um bolo de coisas sobre a mesa'"]

sent_1l.get_token(5), sent_2.get_token(3)
# (Token[4]: "bolo", Token[2]: "bolo")

bolo_emb_sent_1 = sent_1.get_token (token_id=5) .embedding
bolo_emb_sent_2 = sent_2.get_token (token_id=3) .embedding

print ("Os embeddings sdo os mesmos? {}".format (bolo_emb_sent_ 1
—~ == bolo_emb_sent_2))

print ("Indice da palavra 'bolo' =

<~ {}".format (ftext_embedding.vocab["bolo"]))

# Os embeddings sdo os mesmos? True

# Indice da palavra 'bolo' = 12713

word embedding contextual, em geral, sdo extraidas a partir de Language Models e lidam
com os trés problemas principais das word embeddings estéticas [Liu et al. 2019]: (1)
word embeddings estaticas nao tratam a polissemia (vide o exemplo anterior com a palavra
polissémica bolo); (i1) word embeddings contextuais permitem o uso de representagao por
n-grams de palavras; e (iii) word embeddings estéticas assumem que o significado de uma
palavra depende de contextos similares, o que ndo € totalmente correto. Uma observacdo
importante é que word embeddings contextuais ainda conseguem projetar palavras em um
espaco vetorial semantico e finito.

Word embeddings contextuais sdo obtidas através de modelos pré-treinados (em
sua maioria, Language Models pré-treinados), e em vez de representar palavras individu-
almente, representam palavras juntamente com o contexto em que sdo usadas. Ao treinar
um LM, é obtido muito mais do que treinar apenas word embeddings classicas, ja que
LMs processam ndo apenas palavras, mas frases, pardgrafos, e textos completos, como
ilustrado anteriormente na Figura|l.10|no inicio da se¢do sobre [Representacao Textuall
Para verificar essa caracteristica intrinseca e poderosa dos LMs, a mesma experimentacao
feita na Secdo [1.4.3|¢é adaptada para uma das word embeddings contextuais mais concei-
tuadas hoje: o modelo BERT.

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers ou apenas BERT, foi
introduzido em [Devlin et al. 2018]] e, como o proprio nome diz, usa internamente a ar-
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Figura 1.14. Representacoes das proximidades de sentence embeddings com
significados semelhantes, mas estruturas diferentes. Fonte: [Voita 2020].

quitetura Transformer, um mecanismo de atencio que aprende relagdes contextuais entre
palavras (ou sub-palavras) em textos. Em sua forma simples, o Transformer possui uma
estrutura de codificador-decodificador. Como o objetivo do BERT ¢ funcionar como um
LM, apenas o codificador do Transformer € necessario. Ao contrario dos LMs tradicio-
nais, que leem textos sequencialmente (da esquerda para a direita e depois da direita para
a esquerda@ o codificador Transformer 1€ toda a sequéncia de palavras de uma sé vez.
Portanto, € considerado bidirecional, embora seja mais correto dizer que € ndo direcional.

Para contornar alguns outros problemas dos LMs tradicionais, BERT utiliza duas
estratégias de treinamento: Masked Language Modeling (MLM ou LM Mascarado) e
Next Sentence Prediction (NSP). Ambos MLLM e NSP sdo treinados juntos, tendo como
objetivo minimizar a fun¢do de perda. Por conta dessas caracteristicas, em contraste com
outros LMs, BERT atua ndo s6 como um substituto para word embeddings estaticas mas,
também, dependendo da tarefa, pode ser usado como substituto para toda uma arquitetura
especifica.

Seguindo os passos do experimento feito anteriormente com word embeddings
estaticas para as sentencas “Pesquisei sobre receitas de bolo de laranja” e “Hd um bolo
de coisas sobre a mesa”, em primeiro lugar, os vetores pré-treinados do BERT foram
carregados. No Programa [[.4.9] sdo carregadas as representacdes do modelo BERT para
o Portugués Brasileiro, ou BERTimbau@ [Souza et al. 2020, com a classe
TransformerWordEmbeddings

[Souza et al. 2020]] desenvolveram e disponibilizaram dois modelos BERTimbau:
um chamado de base, com 12 camadas, dimensao de tamanho 768, 12 attention heads e
110 milhdes de parametros; e o outro chamado de large, possuindo 24 camadas, dimensao

2Esse processo consiste no tradicional usado por BiRNNs e é importante porque o LM §é testado a
prever palavras considerando a ordem natural da sentenca e depois a sua forma “inversa”. Para esses dois
caminhos, as representacdes obtidas das palavras sdo concatenadas em uma representacao final.

Mnttps://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert/

3https://github.com/flairNLP/flair/blob/master/resources/docs/
embeddings/TRANSFORMER_EMBEDDINGS.md
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Programa 1.4.9. Inicializando word embeddings contextuais pré-treinadas do
BERTimbau base para o Portugués Brasileiro com a biblioteca flairNLP.

# Observe que a classe carregada é diferente da utilizada para
- as word embeddings estaticas
from flair.embeddings import TransformerWordEmbeddings

# Inicializando as word embeddings contextuais pré-treinadas
bert_embedding = TransformerWordEmbeddings (
'neuralmind/bert-base-portuguese—cased')

print ("S&o embeddings estaticos? =

- {}".format (bert_embedding.static_embeddings))
print ("Dimensdao dos embeddings =

- {}".format (bert_embedding.embedding_length))
print ("Tipos dos embeddings =

-~ {}".format (bert_embedding.embedding_type))

# Sdo embeddings estdaticos? = False

# Dimensdo dos embeddings = 768

# Tipos dos embeddings = word-level

de tamanho 1.024, 16 attention heads e 330 milhoes de parémetroﬂ

Observe que esses dois modelos possuem um nimero consideravelmente grande
de parametros. Ao mesmo tempo, exigiram uma enorme quantidade de dados de treina-
mento e poderosos recursos de computacdo para garantir resultados promissores para o
Portugués Brasileiro. BERTimbau foi treinado com o brWaC corpu@, que contém 2,68
bilhdes de tokens de mais de 3 milhdes de textos, e € o maior corpus em Portugués dis-
ponivel [Souza et al. 2020]. Além de seu tamanho, o brWaC é composto de documentos
inteiros e sua metodologia garante alta diversidade de dominio e qualidade de contetdo.
A quantidade de parametros e dados, e o fato de precisarem de processadores avancados
para treino do BERT e de outros LMs, tratam-se das principais limitacdes existentes hoje
para obtencdo de word embeddings contextuais [Neves Oliveira et al. 2022].

As representagdes carregadas no Programa [1.4.9) foram do modelo BERTimbau
base (bert—base—portuguese—caseﬂ, com dimensao 768. Os vetores resultantes
das word embeddings dizem respeito a média das saidas das 12 camadas do base, con-
forme explicado na documentacdo do flairNLP. Uma restricio do BERT € que ele pro-
cessa textos de duas formas distintas, com ou sem capitalizacdo (cased ou uncased).
Dependendo da tarefa, o uso de capitalizacdo pode ser importante, como para o NER, ja
que entidades (nomes proprios que identificam algo ou alguém) tendem a aparecer com
a letra inicial maidscula. No caso, os modelos BERTimbau sdo apenas do tipo cased.
Outra restricdo do BERT € que ele apenas processa sentencas de até 512 tokens. Isso
implica no fato de que ele ndo processa textos muito extensos.

32 As variagdes do BERT em base e large foram introduzidas em seu paper [Devlin et al. 2018]. Em
resumo, a diferenca entre os dois estd no niimero de camadas do codificador, sendo 12 para o base e 24 para
o large.

Bhttps://www.inf.ufrgs.br/pln/wiki/index.php?title=BrWacC

¥https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
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Ap6s o carregamento, seguindo o fluxo de experimentacdo, é verificado a word
embedding da palavra gato presente na sentenca “O gato cacou o rato.” (veja o Programa
[1.4.10), sem padronizagdo. Na verdade, ndo é recomendado a realiza¢do de padronizagio
de texto quando se usa word embeddings contextuais, ja que € necessario saber qualquer
tipo de informacao que possua dependéncia de dominio e que seja ttil para predicdo do
préximo termo, desde stopwords até mesmo pontuagdes.

Programa 1.4.10. Trecho de codigo em que a frase “O gato cacou o rato.” é
tokenizada e o embedding da palavra gato é acessado para o BERTimbau base.

print (sent)
# Sentence: "O gato cagou o rato ."

bert_embedding.embed (sent)
gato_emb = sent.get_token (token_id=2) .embedding

print ("Tamanho do embedding da palavra gato =
- {}".format (len(gato_emb)))
# Tamanho do embedding da palavra gato = 768

Por fim, o Programa [[.4.T1] verifica se as representagdes para a palavra polissé-
mica bolo sdo diferentes, o que € retornado que sim: as word embeddings sdo diferen-
tes. Na literatura, os dois vetores distintos da palavra bolo sdo chamados de vetores
de conceito (concept vectors) porque representam o conceito particular de uma palavra
[Torregrossa et al. 2021]]. De fato, BERT funciona a nivel da palavra (word-1level, Pro-
grama([l.4.9), e pode incorporar informagdes de sub-palavras, o que implica que lida com
palavras OOV. Entretanto, somente se as palavras de contexto forem bem conhecidas, isto
€, caso ndo apare¢am raramente no corpus ou corpora usado para treinamento.

Programa 1.4.11. Demonstra¢ao simples de como word embeddings contextuais
variam entre contextos. E demonstrado que os vetores para a palavra polissé-
mica bolo sao diferentes para as sentencas “Pesquisei sobre receitas de bolo
de laranja” e “Ha um bolo de coisas sobre a mesa”.

bert_embedding.embed ([sent_1, sent_2])
# [Sentence: "Pesquisei sobre receitas de bolo de laranja",
# Sentence: "H4a um bolo de coisas sobre a mesa'"]

sent_1l.get_token(5), sent_2.get_token(3)
# (Token[4]: "bolo", Token[2]: "bolo")

bolo_emb_sent_1 = sent_1.get_token (token_id=5) .embedding
bolo_emb_sent_2 sent_2.get_token (token_id=3) .embedding

print ("Os embeddings sdo os mesmos? {}".format (bolo_emb_sent_1
—~ == bolo_emb_sent_2))
# Os embeddings sdo os mesmos? False
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1.5. O Que Faz uma Boa Representacao Textual?

O fato de existirem dois grandes grupos principais de word embeddings trazem o seguinte
questionamento: existe algum algoritmo para criagdo de word embeddings ideal que ma-
peie perfeitamente a linguagem humana e que possa ser usado para qualquer tarefa do
Processamento de Linguagem Natural?

A resposta curta para essa pergunta é ndo. Como existem muitas linguagens dife-
rentes, que nao sao semelhantes umas as outras, visto que uma lingua € o reflexo de uma
cultura e um contexto especifico, pragmaticamente, o que faz um bom espaco vetorial de
word embeddings depende muito da tarefa de interesse. A titulo de exemplo, word em-
beddings que funcionam bem para um modelo de classificacao de resenhas de filmes em
Inglés podem parecer totalmente diferentes das word embeddings ideais para um modelo
de classificagdo de documentos juridicos em Portugués, porque a importancia de certas
relacOes semanticas varia de tarefa para tarefa.

Isto posto, conclui-se que alguns fatores influenciam intrinsecamente nessa esco-
lha:

* Contexto ou dominio dos dados. Realize os seguintes questionamentos: sobre o
que € o corpus/corpora? E formado por resenhas de filmes, textos com fake news,
ou sao boletins policiais sobre roubos?

* Tarefa de PLN. Que tarefa e, consequentemente, que arquitetura serd usada? De-
pendendo da tarefa, word embeddings podem ser unicamente essenciais para codifi-
car as informagdes pertinentes, como word embeddings contextuais, ou podem nao
possuir por si s6 a capacidade de extrair informacgdes, necessitando de um processo
de codificagao extra.

* Quantidade dos dados. Qual a quantidade de dados disponivel? Caso exista uma
quantidade razoavelmente grande de dados, € possivel usar diretamente o corpus
para gerar word embeddings especificas do dominio e, em seguida, aplica-las na
tarefa final. Agora, se ndo hd uma quantidade suficiente de dados, € necessdrio car-
regar vetores originados previamente (word embeddings pré-treinadas), geralmente
de um dominio genérico (como artigos de noticias), que € altamente estruturado e
que exibe propriedades tteis ao capturar aspectos genéricos da estrutura da lingua-
gem.

Sobre o tltimo ponto elencado acima, vale destacar que a logica por tras do uso
de word embeddings ou modelos pré-treinados no PLN € de que, caso ndo haja dados dis-
poniveis suficientes que possam ser usados para obter conhecimento linguistico por conta
propria sobre os textos de um dominio, espera-se entdo que as informacdes necessarias
sobre estes textos sejam genéricas. Nesse caso, faz sentido reutilizar o que foi aprendido
pelas word embeddings pré-treinadas. Porém, deve-se sempre levar em consideragdo o
tipo de corpus ou corpora usado para obter as word embeddings pré-treinadas, visto que
nem sempre € tdo “genérico” assim. Por exemplo, caso o conjunto de dados usado nas
word embeddings pré-treinadas seja formado inerentemente por artigos de noticias, que
de certa forma tendem a ser formais, e pretende-se usar esses vetores em mensagens de
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textos que s@o mais informais, o0 modelo final pode ndo performar muito bem, visto que a
linguagem ¢ usada de forma distinta em cada um desses cendrios.

Também € possivel adaptar word embeddings pré-treinadas aos dados especificos
de tarefas, realizando fine-tuning (ajuste) dos embeddings treinando-os com toda a rede
responsavel por resolver a tarefa. Isso pode trazer ganhos de desempenho, embora talvez
nao enormes [Voita 2020]. Todo esse processo tornou-se comum € possivel gragas a uma
técnica chamada de Transfer Learning (Transferéncia de Aprendizagem). Atualmente, o
Transfer Learning € a drea de PLN mais popular tanto na academia quanto na industria.
A 1ideia geral por trds dessa técnica € de justamente “transferir conhecimento” de uma
tarefa de origem para uma tarefa de interesse/destino [Voita 2020]. Por meio das word
embeddings pré-treinadas, o conhecimento dos dados de treinamento € “transferido” para
um modelo especifico de uma certa tarefa.

A Tabela[I.I|descreve os diferentes métodos de representagdes por bag-of-words e
word embeddings estaticas apresentados até aqui, juntamente com o BERT e outras word
embeddings contextuais importantes, considerando cinco propriedades principais:

1. Considera a ordem das palavras. Como visto na secio sobre [Representacao por|
o modelo de bag-of-bigrams é bem limitado em relacdo a ordem
das palavras num texto. A auto-atencdo € um mecanismo de processamento de
conjuntos e foca nas relagdes entre pares de elementos de sequéncia, assim, nao
sabe quais elementos ocorrem no inicio, no fim ou no meio de uma sequéncia.
Apesar da auto-atencdo fazer parte da composi¢cdo de Transformers, e de outros
modelos que usam tal arquitetura, como BERT e GPT-3 [Brown et al. 2020, todos
estes consideram a ordem das palavras.

2. Lida com palavras OOV. O simbolo — destaca os métodos que ndo tratam OOV

completamente. De fato, ELMo e BERT tratam palavras OOV apenas se os fokens
em questdao nao forem raros.

3. E contextual. Propriedade que significa que a representacdo de uma palavra € ob-
tida olhando para seu contexto, ou seja, quando € uma word embedding contextual.

4. Possui treinamento auto-supervisionado. Comumente, a tarefa usada para treinar
uma word embedding é auto-supervisionada. Isso significa que uma tarefa supervi-
sionada € extraida automaticamente de um conjunto de dados nao rotulado.

1.6. Além da Representacao Textual: Problemas de Aprendizagem Profunda
em PLN

Na pratica, todas as ferramentas necessdrias para lidar com a maioria das tarefas do Pro-

cessamento de Linguagem Natural foram apresentadas. Contudo, elas ndo foram vistas

em acdo. Nesta secdo, a experiéncia € aprofundada a partir da abordagem de problemas
mais tradicionais e bem-sucedidos do PLN, apresentados a seguir.
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Tabela 1.1. Propriedades alto nivel de varias técnicas de representacdes tex-
tuais. Adaptado de [Torregrossa et al. 2021]. Significado dos simbolos: (v), a
propriedade é aplicavel a técnica; (—), a propriedade possui certas limitacoes;
(X), a propriedade nao é aplicavel a técnica.

Técnica de Considera a Lida com £ contextual Possui treinamento
word embedding ordem das palavras palavras OOV auto-supervisionado
Bag-of-unigrams
Bag-of-bigrams

GloVe [Pennington et al. 2014]
Word2Vec [Mikolov et al. 2013]
fastText [Bojanowski et al. 2017]
ELMo [Neumann et al. 2018
Flair [Akbik et al. 2018]

BERT [Devlin et al. 2018]
GPT-3 [Brown et al. 2020]

X[ X

IS XXX X

ANESESESA SR SRR
SN S XXX
ANENENENENENENPS

1.6.1. Pipeline de PLN

O codificador-decodificador € o paradigma da modelagem padrdo para tarefas de sequence-
to-sequence, conforme explicado brevemente na Secgdo [[.2.1] Um modelo sequence-to-
sequence usa uma sequéncia como entrada (geralmente frases ou pardgrafos) e a trans-
forma em uma sequéncia completamente diferente. Essa € a tarefa central de muitas das
aplicacdes mais bem-sucedidas do PLN, como Traducdo Automadtica, Sumarizacdo de
Sentencas, chatbots, Geracdo de Textos, etc. A estrutura dessa modelagem consiste em
dois componentes principais:

* Codificador, que constr6i uma representacdo a partir da sequéncia de entrada e a
passa ao decodificador. Depois que os tokens de entrada sio mapeados em um es-
paco vetorial (word embeddings ou outros tipos de embeddings), os vetores passam
por uma camada de codificador para compactar todas as informagdes em um vetor
de comprimento fixo. Normalmente, um codificador € feito de redes do tipo RNN,
como LSTMs.

* Decodificador usa a representacdo precedente do codificador para gerar a sequén-
cia de saida. A camada do decodificador produz a sequéncia de saida de tokens
com base no vetor codificado. Essa camada também ¢é geralmente construida com
arquiteturas RNN.

Mesmo que uma tarefa ndo seja um problema sequence-to-sequence, a modelagem
ainda € relevante e pode ser utilizada para resolver outros problemas. Por exemplo, a
tarefa de NER ndo se encaixa nesse tipo de abordagem, mas a estrutura de codificador-
decodificador € usada para resolvé-la, sendo a saida uma sequéncia de entidades para cada
token da sentenca de entrada.

A Figura[I.T5|demonstra como um pipeline de um modelo de Aprendizagem Pro-
funda pode ser construido para o PLN, e deve ser lida de baixo para cima. Inicialmente, os
textos de entrada (frases, pardgrafos ou documentos completos) precisam ser convertidos
em alguma abordagem de representacdo textual. Essa etapa no pipeline € tradicional-
mente conhecida como camada de embedding (embedding layer), e a maioria das aplica-
coes modernas de PLN iniciam com esta camada. Em seguida, a representacao em forma
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de vetores € passada ao codificador. Boa parte das tarefas simples de PLN terminam ai,
como Classificagdo de Texto, uma vez que, depois do codificador, ndo é necessario en-
tender mais nada sobre a sequéncia dos tokens de entrada, apenas converter a saida do
codificador para um valor fixo (como 0 ou 1). O decodificador torna-se necessario caso
seja preciso literalmente decodificar as representagdes vetoriais aprendidas pelo codifica-
dor em textos ou classes.

i PLN
Saida(s) Pipeline
4 T
1
e R e S o= \ Decodificador: dependendo
1 Decodificador I da tarefa, torna-se necessario
| 1 sua utilizagao (ex.: converte a
| O O O O O O O O O O 1 saida da rede neural para uma
e 7 - sequéncia de tokens)
:
1
Codificador Codificador: modelo de rede

neural que resolve a (ou boa

Modelo de Rede Neural parte da) tarefa

I A IR R

Representagao textual:
entrada vetorial para o modelo
de rede neural

Lttt 1 1

gato cacou o rato

Sequéncia de tokens

O gato cagou o rato. Texto de entrada

Figura 1.15. Pipeline geral de um modelo de Aprendizagem Profunda para o PLN.

Imagine o seguinte: o codificador recebe vetores que possuem internamente in-
formacdes sobre as relacdes das palavras e usa-os por intermédio de uma rede neural para
entender mais ainda sobre o seu significado. A saida desse codificador ainda serdo ve-
tores, € bem mais complexos. Entdo, como decodificar essa complexidade em algo que
ndo seja vetorial, tal como aquele texto de entrada, e que ainda resolva a tarefa? Por isso
que o decodificador € necessdrio. Um detalhe importante é que um decodificador precisa
ser uma rede neural, diferente ou semelhante da usada pelo codificador, ou um modelo de
Aprendizagem de Mdaquina. Isso explica porque, dependendo da tarefa de Classificagio
de Texto, um decodificador ndo torna-se necessario, ja que nao € fundamental o uso de
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uma rede neural para converter vetores para valores inteiros.

Além da nido utilizacdo obrigatdria do decodificador para determinadas tarefas,
nem sempre essa estrutura € necessaria quando a representacdo textual escolhida (vide
o uso do BERT, explanado na Secdo ¢ autossuficiente para conseguir resolver o
problema. Porém, o pipeline ainda é valido para caso a representacio textual aplicada
ndo consiga obter informacdes especificas e suficientes sobre os textos de entrada. O
pipeline apresentado € usado como base para resolucao das tarefas de |Classificacao de]
[Textos| e [Sumarizacdo de Sentencas| descritas nas se¢des a seguir. Em cada tarefa, é
destacado o que muda no pipeline geral, em relacdo aos tipos de embeddings, a rede que
serd usada no codificador, se possui um decodificador, etc.

1.6.2. Classificacao de Textos

De certa forma, Classificacdo de Textos € uma das tarefas menos complexas do PLN:
dado um texto, existe uma classe que pode ser atribuida a ele. Existem diversos exemplos
para esse problema, como dizer se uma opinido sobre um produto € positiva ou negativa,
identificar o tema de uma noticia, categorizar uma noticia como verdadeira ou falsa (fake
news), etc.

Uma das aplicagdes mais recorrentes para o problema de Classificacdao de Textos
¢ a Andlise de Sentimentos, que busca identificar conteido de opinido, e determinar o
sentimento, percep¢ao ou atitude do publico em relagdo ao alvo desta opinido. O IMDb
(Internet Movie Databaseﬂ € um banco de dados online muito utilizado para o trei-
namento de modelos que resolvem esse tipo de problema. Um dos conjuntos de dados
existentes baseados no IMDb é composto por resenhas de filmes em formato de texto e
o sentimento associado a uma determinada resenha como classe (1 se for positivo e 0 se
negativo).

A Figura[I.T6]apresenta uma arquitetura simples para o treinamento de um modelo
para a tarefa de Andlise de Sentimentos, seguindo o pipeline basico da Figura A
sequéncia de fokens é codificada para bag-of-bigrams, em conformidade com o que foi
explanado na Secdo[I.4.2]e recomendado por [Chollet 2021]].

Os embeddings gerados com bag-of-bigrams sdo utilizados por uma rede BiLSTM
que fard o papel de codificador da resenha inicial. Uma vez que o modelo tenha sido
treinado, uma etapa de decodificacdo é necessdria para gerar a saida condizente com o
problema inicial: como a defini¢do da tarefa descreve que o sentimento € bindrio (positivo
ou negativo), um Perceptron convencional € utilizado; caso a saida definida pertencesse a
um conjunto finito de possibilidades, uma MLP poderia ser colocada como decodificador.

Todo o processo de leitura e padroniza¢do do conjunto de dados, montagem em
c6digo do modelo ilustrado na Figura [I.T6] treinamento e avaliago, estd documentado e
descrito no repositério docursohttps://github.com/barbaraneves/nlp-course—jai22/

tree/main/secO6-problemas—-pln/classific-de-texto.

BShttps://keras.io/api/datasets/imdb/
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POSITIVO (1.0) |

Decodificador
Perceptron

I

Codificador
BiLSTM

R R R R A

Bag-of-bigrams

L !t 7 2 2°

melhor filme Peter Jackson

O melhor filme de Peter Jackson

Figura 1.16. Modelo baseline para Classificacao Binaria de Textos. A sentenca
exemplo “O melhor filme de Peter Jackson” é classificada como uma opiniao
positiva (valor 1.0).

1.6.3. Sumarizacao de Sentencas

A tarefa de Sumarizacido de Sentencas [Wang et al. 2017]] consiste em criar uma versao
reduzida de uma determinada sentenca original (com relagdo ao nimero de palavras) for-
necida como entrada, de tal forma que a compressdo gerada obedeca as duas seguintes
regras: a sentencga gerada deve manter todas as principais informagdes do texto original
e deve ser gramaticamente correta. Chama-se de compressao vélida as sentencas geradas
que obedecem a essas regras.

Existem dois tipos distintos de sumarizacao de sentengas: extrativos ou abstrativos
[Tas and Kiyani 2007]]. A sumarizacdo extrativa permite apenas a operacdo de remog¢ao
de palavras, sem alterar a ordem das palavras na compressdo resultante com relacdo a
sentenga original. Por exemplo, a frase “Eu amo muito chocolate branco.” pode ser com-
primida para “Eu amo chocolate”. Nessa compressao, as palavras muito e branco foram
removidas e a posicao das palavras restantes com relagdo a sentenga original foi mantida.
A sumarizagdo abstrativa gera compressoes por meio da geragcdo de linguagem natural a
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partir da sentenga original, sem restricdes com relagdo a remocao, ou reordenamento de
palavras ou inclusdo de novos termos. Por exemplo, a manchete “Milhares de caxemires
cantando slogans pro-Paquistdo no domingo participaram de um comicio para receber de
volta um lider separatista linha-dura que passou por tratamento de cancer em Mumbai.”
pode ter como compressdo a sentenca “Milhares participam de comicio para linha-dura
da Caxemira”.

Com o crescimento do poder computacional nos dltimos anos, o volume de textos
disponiveis na Web e a popularizacdo das redes neurais, diversos modelos de Aprendi-
zagem Profunda foram propostos para resolver a tarefa de Sumarizac¢do de Sentencas de
forma satisfatoria. A Figural|l.l/|apresenta uma das possiveis arquiteturas [Wang et al. 2017]]
que podem ser construidas para a tarefa de compressdo de sentencas e que seguem o pi-
peline delineado na Figura[I.T5] O conjunto de dados utilizado para resolugdo da tarefa
de compressdo ¢ composto por 10 mil pares sentenca/compressio extraidos do servigo
Google News [Filippova et al. 20135].

Saidas
[ 1
Pl P N B Pl
. 1_| ' 1_| l_o_l |_1_| |_°_| |_1_|
Codificador
BiLSTM

O © [0 O (0 [0 | @ s
Embeddings de
depedéncia de tipos

O O O O Word embeddings
Eu amo muito chocolate branco

‘( S S Z f T Representacao textual

Eu amo muito chocolate branco.

Figura 1.17. Arquitetura para o problema de Sumarizacdo de Sentencas. E ve-
rificado como a sentenca exemplo “Eu amo muito chocolate branco.” pode ser
sumarizada: o valor 1 indica que o token deve permanecer, e o valor 0 indica que
o token deve ser omitido da sumarizacao. Assim, “Eu amo chocolate.” trata-se
da sentenca sumarizada final.

Realizando a leitura de baixo para cima da Figura[[.17] tem-se a sentenga “Eu amo
muito chocolate branco.” que serd sumarizada. A sentenca passard por um processo de
padronizagdo (seguindo o fluxo apresentado na Secdo[I.3]), gerando uma sequéncia de fo-
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kens. Cada um dos tokens gerados € representado vetorialmente para serem fornecidos ao
codificador por uma pilha de embeddings, composta por: word embeddings, embeddings
de POS tagging, e embeddings de tipos de dependéncias das palavras. O codificador usa
uma BiLSTM padrao para processar os vetores de embeddings sequencialmente nas duas
direcdes da sentenca. Também € responsabilidade do codificador predizer a classe de cada
um dos fokens da sequéncia: 0, para caso o token deva ser omitido da sumarizagdo, e 1,
caso deva permanecer.

Observe que esse problema de sumarizacdo nao necessita de um decodificador,
apesar de retornar uma sequéncia de nimeros. Todo o processo de leitura e padroniza-
cdo do conjunto de dados, montagem em cdodigo do modelo ilustrado na Figura [1.17
treinamento e avaliacdo, estd documentado e descrito no repositério do curso https://
github.com/barbaraneves/nlp—-course—jai22/tree/main/sec06-problemas—-pln/

sumarizacao—de-sent.

1.7. Desafios de Pesquisa

Enquanto que o Processamento de Linguagem Natural tenta melhorar continuamente sua
capacidade de compreender computacionalmente palavras e sentengas, a linguagem hu-
mana € imensamente complexa, fluida e inconsistente, apresentando grandes obstdculos.

Por ser uma 4rea relativamente jovem, hd muito espago dentro do PLN para enge-
nheiros e empresas enfrentarem os iniimeros problemas ndo resolvidos que surgem com
a implanta¢do destes sistemas. Ao longo deste curso foi levantado que na Web existe uma
espécie de sobrecarga de informagdes, que representa vastos conjuntos de dados. Porém,
i$so ndo ocorre apenas na Web.

Setor publico. A organizacdo deste setor também possui uma geracdo de dados textuais
continua. Nos ultimos trés anos, a Universidade Federal do Ceara por meio do Insight
Data Science Lab trabalhou em parceria com alguns departamentos de Seguranca Publica
no Brasil para construir e implantar solu¢des para problemas relacionados ao PLN. Muitos
desses problemas envolviam a anélise e entendimento de Boletins de Ocorréncia (BOs). A
frequéncia de geragao desse tipo de texto, principalmente em locais com alta ocorréncia de
crimes, torna invidvel que profissionais desse dominio leiam e categorizem manualmente
todos os documentos relatados.

Os projetos de Pesquisa e Desenvolvimento em parceria com alguns departamen-
tos de Seguranca Publica envolviam: (i) tarefa de Reconhecimento de Entidade Nomeada
(NER), para extragdo das informacdes relevantes das narrativas de BOs, como vitimas,
criminosos e testemunhas; (ii) problema de Classificagdao de Textos a partir das narrativas
dos BOs, para categorizar em um tipo de crime, como furto, fraude ou roubo; (iii) e, dado
um BO, como identificar outros que apresentem narrativas semelhantes na base de dados
da Seguranca Publica, de forma que sejam identificados crimes com 0 mesmo modus ope-
randi. [[Neves Oliveira et al. 2022, [Zschornack R. S. et al. 2020, |da Silva et al. 2019] sdo
alguns dos trabalhos publicados nessa tematica.

Covid-19. A pandemia da Covid-19 exigiu dos governos medidas eficientes e dgeis para
mitigar os efeitos causados pela doenca. O Plantdo Coronavirus foi uma das solugdes
desenvolvidas e disponibilizadas para a populacdo no estado do Ceard. A plataforma

49


https://github.com/barbaraneves/nlp-course-jai22/tree/main/sec06-problemas-pln/sumarizacao-de-sent
https://github.com/barbaraneves/nlp-course-jai22/tree/main/sec06-problemas-pln/sumarizacao-de-sent
https://github.com/barbaraneves/nlp-course-jai22/tree/main/sec06-problemas-pln/sumarizacao-de-sent

In: ALMEIDA, E. S.; SANTORO, F. M. (org.). 412 Jornada de Atualizagdo em Informatica. Porto Alegre: SBC, 2022

possui tecnologia de chatbot, permitindo que o usudrio mantenha um bate-papo com um
sistema de Inteligéncia Artificial, podendo ser redirecionado para um atendimento virtual
com um humano (médico ou enfermeiro).

Ainda voltado para o setor publico, o modelo Sinfomatic [Da Silva et al. 2020] foi
desenvolvido para processar textos em linguagem natural provenientes do Plantdo Co-
ronavirus e detectando sintomas. Devido a possiveis mutacdes do virus e consequente
aparecimento de novos sintomas, o Sinfomatic proporcionou avangos para entender me-
lhor a doenga no Ceard. Por possuir a capacidade de reconhecer novos padrdes, o modelo
identificou uma alta frequéncia de comportamentos psicolégicos alterados, como ansie-
dade, angustia e tristeza, em usudrios positivos ou ndo para a Covid-19. A ferramenta
mostrou, portanto, a necessidade do estado ampliar o atendimento através do canal para o
cuidado com a satide mental da populagio.

Impacto social. O caso de sucesso mencionado anteriormente sobre o Plantdao Corona-
virus e o Sintomatic foi publicado no livro A Era dos Dados no Setor Piblico®®, uma
parceria da Universidade Federal do Cear4, Iris - Laboratério de Inovac¢io Dados do Go-
verno do Estado do Ceard, Social Good Brasil e AWS Institute. Outras publicacdes nessa
tematica foram [Junior et al. 2021]] e [Mendes de Melo et al. 2021]].

Outros desafios. Independente da origem e temdtica dos textos produzidos, a extracdo
de conhecimento em textos traz varios desafios, tais como: o tempo de desenvolvimento
necessdrio para criacdo de um sistema de PLN; modelos que devem ser capazes de usar o
contexto das sentengas para compreender ambiguidades; dependendo do idioma, modelos
de PLN podem ser completamente diferentes; como identificar vieses presentes em textos;
e, como tratar palavras que possuem significados diferentes dependendo do contexto.

Esses desafios tém sido amplamente investigados pela comunidade em geral de
PLN.

1.8. Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou como técnicas de Aprendizagem Profunda podem ser uti-
lizadas para resolver diversos tipos de tarefas de Processamento de Linguagem Natural.
As secdes apresentaram inicialmente os fundamentos necessarios sobre Aprendizagem
Profunda e como os textos utilizados como fontes de dados devem ser processados para
que possa isolar suas caracteristicas mais importantes. Em seguida, foram mostradas as
diversas formas de representar, vetorialmente, textos e suas palavras. Por fim, foram
apresentadas duas arquiteturas para resolver os problemas de Classificacdo de Textos e
Sumariza¢do de Sentencas baseadas em um pipeline genérico que tarefas de PLN tendem
a seguir.

Dada a expressividade da drea de Processamento de Linguagem Natural, vérios
assuntos deixaram de ser abordados neste capitulo. Um dos aspectos que muitos pesqui-
sadores vém investigando € o treinamento de modelos para tarefas de PLN em dominios
especificos e que possuem uma pequena quantidade de dados anotados. Para isso, técnicas
de Transfer Learning e Meta-Learning [Hospedales et al. 2020]] t€ém sido desenvolvidas.

3https://irislab.ce.gov.br/wp-content/uploads/2021/09/
LIVRO-DIGITAL-A-Era-dos—-Dados—-para-o-Setor-Pu%CC%8lblico.pdf
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Algumas tarefas importantes também ndo foram abordadas, como Traducdo de Textos,
Reconhecimento de Entidades Nomeadas, e suas resolucdes com arquiteturas mais mo-
dernas de representacdes textuais, como BERT, ELMo, e Flair.

Cédigo do curso. Todos os codigos e ilustragdes deste capitulo estdo disponiveis no
repositorio https://github.com/barbaraneves/nlp-course—jai22.
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