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Abstract. The classification of messages generated by users on social networks
and other Internet platforms is challenging because they are often short and
full of slang, abbreviations, and idioms, which hinders the feature extraction.
To address this problem, this study proposes a data augmentation technique
to increase the number of data in order to improve the quality of the textual
representation model and, consequently, the performance in the classification.
The proposed technique is evaluated in the online classification of sentiment
in Twitter messages. The experiments were carefully performed and statistical
analysis of the results indicated that the data augmentation is effective in online
classification of short and noisy text messages.

Resumo. A classificacdo de mensagens geradas pelos usudrios em redes soci-
ais e outras plataformas da Internet é desafiadora porque costumam ser cur-
tas e repletas de girias, abreviagoes e expressoes idiomdticas, o que dificulta a
extracdo dos atributos. Este trabalho propoe uma técnica de expansdo de dados
para aumentar o niimero de amostras com o objetivo de melhorar a qualidade
do modelo de representacdo textual e elevar o desempenho na classificacdo. A
técnica proposta é avaliada em um cendrio de classificacdo online de sentimento
em mensagens do Twitter. Os experimentos foram diligentemente realizados e
uma andlise estatistica dos resultados indicou que a expansdo de dados é efetiva
na classificagdo online de mensagens de texto curtas e ruidosas.

1. Introducao

A mineragdo de texto é uma tarefa que vem se tornando cada vez mais importante nos
dias atuais. Usudrios da Internet t€m gerado um grande volume de textos nas redes so-
ciais, blogs, sites de noticias, comércios eletrOnicos e aplicativos de smartphones, por
meio de comentarios € mensagens instantaneas. Esses textos t€m sido usados para auto-
matizar diversas tarefas de grande relevancia nos dias de hoje como filtragem de spam,
identificacdo de comentérios racistas e detec¢ao de autoria.

Outra tarefa que envolve textos produzidos por usudrios da Internet com grande
relevancia atualmente é a mineragdo de opinides, também conhecida como andlise de
sentimento [Socher 2015]. Essa aplicacdo tem ganhado cada vez mais destaque porque as
mensagens geradas pelos usudrios sao fontes valiosas para as empresas terem uma espécie
de termOmetro da aceitacdo das suas mercadorias e servicos. Da mesma forma, muitos
consumidores costumam utilizar as opinides de outros usudrios para decidir se devem
adquirir um bem ou servico [Das et al. 2017].

A mineracdo das mensagens geradas pelos usudrios da Internet é desafiadora,
pois muitas vezes elas possuem um baixo limite de caracteres e sdo repletas de



ruidos, como palavras grafadas incorretamente, abreviacdes, girias e emojis. Um am-
biente especialmente rico nesse tipo de conteddo, conhecido como texto curto e rui-
doso [Lochter et al. 2016], € o microblog Twitter. Essa plataforma ja registrou um recorde
de 143 mil mensagens (também conhecidas como fweets) por segundo, sendo que mais

de 500 milhdes de mensagens sdo postadas diariamente!.

Neste contexto, como girias e abreviacdes novas surgem a todo instante, os mo-
delos de classificagdo geralmente empregados na literatura precisam ser constantemente
retreinados, pois o processo de aprendizado costuma ser offline, o que requer que todos
os exemplos de treinamento sejam apresentados de uma tnica vez. O retreinamento dos
modelos costuma ser custoso e a medida que a base rotulada cresce, demanda cada vez
mais tempo e recursos computacionais.

Devido ao nimero crescente de mensagens curtas e ruidosas, um modelo de
classificacao ideal deveria ser capaz de aprender de forma continua com a chegada de
novas amostras para evitar o retreinamento frequente. Métodos de classificacdo com esse
tipo de treinamento, também conhecido como treinamento online, sao mais apropriados
para problemas dinamicos e de larga escala [Silva et al. 2017, Losing et al. 2018]. No
entanto, a maioria dos trabalhos na literatura nio trata as tarefas de classificacio de textos
curtos e ruidosos como um processo incremental, necessario para se adequar ao cendrio
moderno e inflado de dados.

Outro aspecto importante diz respeito a representacdo computacional do texto.
A representacdo bag of words, uma das mais tradicionais da literatura, apresenta uma
série de deficiéncias bem conhecidas, como a alta esparsidade e dimensionalidade,
perda de localizacdo dos termos e ambiguidade [Lochter et al. 2016]. Devido a es-
sas deficiéncias, nos ultimos anos, foram propostos varios métodos para substitui-la.
Entre eles, os modelos de representacao distribuida tém se destacado e estdo se tor-
nando o estado-da-arte na representacdo computacional de textos. O mapeamento da
representacdo distribuida é denso, ao contrdrio da representagdo esparsa da bag of
words, tem baixa dimensionalidade e representa melhor a relagdo semantica entre os ter-
mos [Mikolov et al. 2011, Hirschberg e Manning 2015].

Um bom modelo de representagdo distribuida geralmente precisa ser treinado com
uma grande quantidade de dados. Por isso, geralmente sio empregados grandes corpos
de textos bem escritos e generalistas para treinar os modelos usados na representacao
textual das amostras, tais como corpos de noticias (e.g., Google News) e enciclopédias
(e.g., Wikipedia). Porém, [Lochter et al. 2018] recomendam que o corpo de texto usado
para treinar o modelo de representacdo distribuida seja composto por dados com carac-
teristicas semelhantes as amostras da aplicacdo. Os autores mostraram que em proble-
mas de classificacdo de textos curtos e ruidosos, os métodos de classificacdo obtiveram
melhor desempenho quando os vetores de atributos foram obtidos por um modelo de
representacdo distribuida treinado com uma base de dados também composta por textos
curtos e ruidosos ao invés de textos formais.

Diferentes representacdes podem ser geradas a partir de diferentes técnicas
de representacdo ou diferentes corpos de texto. Modelos de representacdo dis-
tribuida treinados com diferentes corpos de texto podem capturar padrdes semanticos
distintos e complementares. Neste sentido, alguns trabalhos recentes na literatura
propdem realizar a combinacdo dos vetores de atributos gerados por diferentes mode-
los [Goikoetxea et al. 2016, Ghannay et al. 2016]. Com base nas conclusdes reportadas
por [Lochter et al. 2018], é razoavel presumir que, em tarefas de processamento de textos,
os préoprios documentos da aplicagcdo sao aqueles que oferecem a melhor relacdo sintatica
e semantica dos dados. Portanto, combinar modelos genéricos de representacdo com um
modelo especifico, treinado com os préprios documentos da aplicacdo, poderd resultar
em uma representacio generalista e a0 mesmo tempo capaz de capturar as particularida-
des especificas do dominio do problema. Para tanto, idealmente esse modelo especifico

"Twitter Engineering Blog. Disponivel em https://blog.twitter.com/engineering/en_us/a/2013/new-
tweets-per-second-record-and-how.html. Data de acesso: 28/06/2019.



de representacdo deveria ser treinado com os proprios dados de treinamento da tarefa de
classificacdao. Contudo, muitas vezes nao € vidvel obter uma grande base de dados com
textos da aplicacao, pois pode demandar a interven¢do de um especialista. Esse problema
¢ agravado em cendrios de classificagdo online, pois o nimero de amostras da aplicacdo
inicialmente disponivel, em geral, € muito pequeno [Silva et al. 2017].

Diante disso, com o objetivo de aumentar o nimero de amostras da aplicacio e
minimizar os problemas causados por amostras curtas e ruidosas, este trabalho propde um
método de expansao de dados (data augmentation) que emprega técnicas de normalizacao
léxica e indexacdo semantica. Esse método é usado para tratar os termos ruidosos
e aumentar o nimero de amostras disponiveis para o treinamento dos modelos de
representacdo distribuida.

A hipétese desta pesquisa € que a técnica de expansao de dados é capaz de ge-
rar um grande volume de amostras semanticamente relacionadas com os dados origi-
nais. Desta forma, o modelo de representacdo, ao ser treinado com esses dados, conse-
gue aprender as diferentes representacdes para uma mesma amostra (i.e., palavras que
a compdem) e associd-las, evitando que novas amostras precisem passar pela etapa de
normalizagdo e indexagdo, pois ele serd capaz de lidar com as amostras em seu estado
original. Por fim, esse modelo especifico, quando combinado a um modelo genérico trei-
nado com um grande corpo de texto, oferecerd uma representacdo mais robusta, genera-
lista e, a0 mesmo tempo, fiel aos documentos da aplicacdo, que sera refletido na melhoria
do desempenho na tarefa de classificacao.

O restante deste artigo estd organizado nas seguintes secoes: a Secdo 2 aborda os
métodos de representacdo distribuida textual utilizados neste trabalho; a Secdo 3 apre-
senta a técnica de expansao semantica das amostras; a Sec¢ao 4 detalha o protocolo expe-
rimental seguido para obter os resultados descritos na Secao 5. Finalmente, as principais
conclusdes e trabalhos futuros sdo discutidos na Sec¢ao 6.

2. Representacao distribuida de textos

Estudos na ultima década levaram a criacdo de modelos de representacao distribuida, as
quais vém demonstrando serem mais eficientes que a tradicional técnica de representacao
distributiva bag of words. A representacdo distribuida de textos tornou-se estado-
da-arte em muitas tarefas de processamento de linguagem natural, como tradugdo de
maquina [Vaswani et al. 2017], andlise de sentimentos [Xie et al. 2019], entre outras.

O bom desempenho da representacdo distribuida se deve a capacidade de atribuir
a cada palavra, ou token, um vetor de tamanho fixo com caracteristicas semanticas ou
sintdticas mapeadas a partir de treinamento ndo-supervisionado em um corpo de texto.
Na literatura, tais representacdes sdo induzidas por vdrias técnicas, sendo a modela-
gem baseada em redes neurais artificiais, como Word2Vec [Mikolov et al. 2013] e Fast-
Text [Bojanowski et al. 2017], a mais empregada.

2.1. Word2Vec

Word2Vec € um método de representacdo baseado em rede neural que processa corpos de
texto para associar termos que aparecem em contextos semelhantes em um mesmo espaco
vetorial. Essa associa¢ao acontece por meio de similaridade seméantica e sintdtica obtidas
ao analisar um corpo de texto utilizando os seguintes algoritmos: continuous bag of words
(CBOW) e Skip-Gram [Mikolov et al. 2013].

No algoritmo CBOW, o vocabulério € coletado no corpo de texto e cada entrada do
vocabuldrio € associada a um vetor de tamanho fixo inicializado aleatoriamente em uma
matriz. Em seguida, o corpo de texto é processado ao deslizar uma janela de contexto por
toda sua extensdao. A janela de contexto fornece o alvo da rede e os termos de contexto.
O termo central da janela € removido e utilizado como alvo da rede, enquanto os termos
restantes sdo substituidos por seus respectivos vetores a partir da matriz. Conforme os
vetores de contexto ndo predizem corretamente a palavra alvo, seus valores sdo ajustados.



O algoritmo Skip-Gram € muito semelhante ao CBOW, mas a separacdo da janela
de contexto € feita de forma diferente. O termo central € colocado na entrada da rede e o
contexto é colocado na saida. Desse modo, a rede ajusta os vetores de contexto a medida
que o termo central ndo prevé corretamente o contexto (saida da rede).

O resultado final para ambos os algoritmos s3o os vetores, ou word embeddings,
ajustados ao processamento do corpo de texto, o qual captura caracteristicas sintticas e
semanticas com base nos contextos em que 0s termos co-ocorrem.

2.2. FastText

FastText € uma rede neural similar a Word2Vec e pode ser interpretada como uma
extensdo da mesma. A principal diferenca com relacdo a essas duas redes € a ca-
pacidade do método FastText encontrar representacdes para subpalavras, ou unida-
des morfolégicas menores que o proprio termo, tais como prefixos, radicais e sufi-
xos [Bojanowski et al. 2017].

FastText pode operar no nivel de caractere do mesmo modo que Word2Vec opera
no nivel de palavras, portanto é capaz de encontrar representacoes distribuidas de partes da
palavra e combind-las para formar palavras ausentes do vocabulario. Essa vantagem torna
o modelo menos sensivel ao fendmeno das palavras fora de vocabulario. Este fendmeno €
muito comum em tarefas de processamento de linguagem natural e acontece quando uma
palavra que ndo foi vista no treinamento aparece em alguma amostra da particao de teste.
Neste caso, ndo existe uma representacao conhecida para a palavra em questao.

3. Expansao semantica de dados

Uma das caracteristicas das aplicagdes que exigem classificacdo online de mensagens cur-
tas e ruidosas, € que o nlimero de amostras inicialmente disponiveis geralmente € pequeno
[Silva et al. 2017]. Por isso, pode nao haver uma quantidade suficiente de amostras com
as mesmas caracteristicas do dominio da aplicag@o para treinar adequadamente os mode-
los de representacdo distribuida. Uma das formas de aproveitar melhor os dados é criar
novas representagdes deles por meio de expansao de dados [Saito et al. 2017].

Neste artigo, € proposta uma técnica automdtica de expansao semantica de dados
que usa as informacdes semanticas das mensagens para criar novas mensagens similares.
Essa técnica aumenta o nimero de dados disponiveis podendo melhorar os modelos de
representacdo distribuida. Para isso, ela utiliza os trés métodos de processamento de
linguagem natural apresentados a seguir.

e Normalizacdo léxica: consiste em traduzir girias, expressOes idiomadticas e
abreviacodes de palavras geralmente usadas pelos usudrios da Internet para a sua
forma candnica.

e [ndexagdo semdntica: técnica de extracdo de informacdes semanticas que obtém
diferentes significados para um determinado termo. O uso dessa técnica pode au-
mentar a quantidade de termos de um texto, sendo considerada uma técnica de
geracdo de conceitos, expansdo ou enriquecimento textual [Lochter et al. 2016].
Para a geracdo de conceitos, geralmente € utilizado algum repositério semantico,
como o LDB BabelNet?. Porém, outras fontes de informagio podem ser utili-
zadas, como a Wikipedia [Lochter et al. 2016, Vo e Ock 2015].

e Desambiguagdo: técnica usada para selecionar os conceitos mais relevantes de
um termo de acordo com o contexto do texto. Em algumas aplica¢des, tais como
a proposta de [Lochter et al. 2016], a desambiguacao € considerada uma etapa
posterior a indexagcdo semantica, pois primeiramente sdo encontrados diferentes
significados para o termo e depois sao selecionados os significados mais relevantes
ao contexto.

20 LDB BabelNet estd disponivel em: http://babelnet.org/. Data de acesso: 01/07/2019.



A técnica de expansdo semantica de dados proposta neste trabalho estd ilus-
trada na Figura 1. Na primeira etapa, a normalizacdo léxica ¢ usada para dimi-
nuir o ruido das mensagens trocando os termos grafados incorretamente por vari-
antes corretas presentes em diciondrios léxicos. Para isso, € empregado um di-
ciondrio Lingo compilado a partir de diversas fontes e um diciondrio de inglés
contendo 466 mil palavras. Ambos diciondrios estdo disponiveis respectivamente
em https://github.com/jlochter/semantic—-data—augmentation e
https://github.com/dwyl/english-words.

Termos originais. ............ llemmel l noe I Iwhen I l u I l get I l der I
/ \
& A 4 A 4 A 4 A 4 A 4

Termos obtidos ....-u-u- Ipleasel l me I lknowl lwhenl Iyoul l get I ltherel
apoés normalizacao.

\

Indexagdo semantica
+ desambiguacgdo

\/

Sinénimos obtidos apés
indexacio semantica e **===:p>
desambiguacao.

\/

acknowledge,
cognition,
distinguish

get_(animal),
get_(conflict)

delight,
favor

& please lemme noe when u get der

delight lemme noe when u get der
Mensagens geradas pela favor lemme noe when u get der
permutacao dos termos plz let me noe when u get der
originais, normalizados e -----------------» please let me noe when u get der
dos sinénimos obtidos apés delight let me noe when u get der
indexacao semantica favor let me noe when u get der
e desambiguacao. plz lemme know when u get der

favor let me distinguish when you get there

Figura 1. Exemplo da expansao semantica de dados.

Em seguida, ¢ empregada a indexacdo semantica para representar cada termo da
mensagem como um conjunto de sindbnimos e, entdo, o processo de desambiguacao se-
leciona somente os termos do conjunto de sindnimos que sdo pertinentes ao contexto da
mensagem. Nesta etapa, as amostras sdo apresentadas através de API ao servico Ba-
belfy [Moro et al. 2014], que retorna um arquivo estruturado identificando os termos que
puderam ser desambiguados e seus respectivos sindOnimos.

No préximo passo, a técnica proposta executa a permutacao entre 0s termos ori-
ginais da mensagem, os termos normalizados e os termos do conjunto de sinonimos se-
lecionados no processo de desambiguacdo. O resultado da permutagdao € um conjunto
novo de amostras, onde cada amostra é composta por um termo de cada conjunto. Cada
nova amostra corresponde a uma variante sintatica e morfolégica com mesma semantica
da amostra original que a criou. A técnica de expansdo semantica de dados foi implemen-

tada em Python 3 e seu cédigo fonte estd disponivel publicamente na plataforma Github?.
Ap6s o emprego dessa técnica, € esperado que seja vidvel realizar o treinamento

de um bom modelo de representacdo a partir dos dados da propria aplicacdo, que estao
disponiveis na particdo de treinamento da tarefa de classificacdo online. O método de

3Semantic Data Augmentation. Disponivel em: https://github.com/jlochter/
semantic-data—augmentation. Data de acesso: 01/07/2019.



expansdo aqui proposto € capaz de produzir uma grande quantidade de amostras seman-
ticamente equivalentes as amostras originais disponiveis inicialmente. Assim, o modelo
de representacdo pode aprender as diferentes representacdoes de um mesmo dado e as-

socid-las semanticamente. E também esperado que, com isso, o modelo de representagio
seja capaz de lidar com novos dados em seu estado original, evitando que novas amos-
tras coletadas no processo online também precisem passar pelas etapas de normalizagao
e indexacdo semantica. Por fim, é previsto que esse modelo de representacao, quando
combinado com outro modelo mais genérico, resulte em uma representacao mais robusta
e ao mesmo tempo generalista, que serd refletida na melhoria do desempenho final da
capacidade preditiva dos métodos de classificacdo.

4. Protocolo experimental

Para avaliar a hipdtese deste trabalho, foi considerado o cendrio de classificacao online
da polaridade de sentimento em mensagens do Twitter. Essa tarefa envolve analisar uma
pequena base de amostras previamente rotuladas, produzindo um modelo capaz de clas-
sificar as novas amostras com rela¢do ao sentimento que elas expressam.

Para dar credibilidade aos resultados e tornar os experimentos reprodutiveis,
todos os testes foram realizados com as seguintes bases de dados classicas, re-
ais e publicas: Archeage, Hobbit e I[Phone6 criadas por [Lochter et al. 2016],
além da OMD (Obama-McCain debate) [Shamma et al. 2009], HCR (health care
reform) [Speriosu et al. 2011], Sanders* [Speriosu et al. 2011], SS-Tweet (sentiment
strength Twitter dataset) [Thelwall et al. 2012], STS-Test (Stanford Twitter sentiment test
set) [Agarwal et al. 2011] e UMICH? [Lochter et al. 2016].

Em todos os experimentos, os textos foram convertidos para letras mintusculas.
Em seguida, a ferramenta de processamento de textos Ekphrasis [Baziotis et al. 2017],
especializada em textos de redes sociais, foi usada para normalizar os emojis, enderecos
de paginas da Internet, enderecos de email, nimeros, porcentagens, valores monetarios,
nimeros de telefone e datas. Essa ferramenta também foi empregada para tratar hashtags
e fazer a tokenizacdo das mensagens.

A Tabela 1 apresenta as principais estatisticas sobre as bases de dados originais.
Com o proposito de ilustrar a capacidade de geracdo de amostras e enriquecimento tex-
tual da técnica de expansao semantica, ela foi aplicada para expandir todas as amostras
das bases de dados. A Tabela 2 apresenta as estatisticas das bases resultantes apds esse
processo de expansdo. Nas duas tabelas, |D| é o niimero de documentos, | D|pos € | D|neg.
sdo, respectivamente, o nimero de mensagens com polaridade positiva e negativa. |V| é
a quantidade de termos dnicos na base (tamanho do vocabuldrio), M' e Z* sdo, respecti-
vamente, a mediana e a amplitude interquartil (IQR — interquartile range) do nimero de
termos por mensagem. Na Tabela 2, M*® e Z° sdo, respectivamente, a mediana e o IQR
do nimero de mensagens expandidas, geradas a partir de cada mensagem original.

Pelos valores apresentados na coluna M?, é possivel constatar que a quantidade
de termos por mensagem € maior nas bases de dados expandidas (Tabela 2). Portanto,
a expansdo semantica das bases de dados contribui tanto para aumentar o nimero de
amostras (entre 50 e 93 vezes), como para incrementar o tamanho das mensagens. Além
disso, o tamanho do vocabuldrio das bases de dados aumentou, em média, 60% apds
aplicar a expansdo semantica.

4.1. Aprendizado online

Para simular um cendrio de aprendizado online, apenas uma pequena quantidade de dados
(30% da base) foi usada para o treinamento inicial dos classificadores. No estagio de teste,

“Niek Sanders. Twitter Sentiment Corpus. Sanders Analytics. Disponivel em: http://www.
sananalytics.com/lab/twitter—sentiment/. Data de acesso: 01/07/2019.

SUMICH SI650 - Sentiment Classification. Disponivel em: https://www.kaggle.com/c/
si650winterll/. Data de acesso: 01/07/2019.



Tabela 1. Estatisticas das bases de dados originais.

Dataset D [Dlpos. [Dlnee.  |V] MET?
Archeage 1.520 59 929 2952 17 12
HCR 1.406 534 872 4.076 25 9
Hobbit 488 327 161 1.302 15 12
IPhone6 522 365 157 1.548 15 14
OMD 1.886 702 1.184 3835 17 9

Sanders 1.078 515 563 3.027 20 11
SS-Tweet  2.288 1.252  1.036 6.782 17 10
STS-Test 359 182 177 1.580 14 12
UMICH 1.116 617 499 2.129 10 9

Tabela 2. Estatisticas das bases de dados apds a expansao.

Dataset D [Dlpos. | D|Nee. V| METE M TE

Archeage 141.473 42.727 98.721% 4810 23 7 63 189
HCR 153915 55.639 98276 6385 28 7 107 177
Hobbit 30.017 17.927 12.090 2.040 23 7 23 138
[Phone6 30.910 17.458 13.452  2.518 25 9 17 138
OMD 171.578 55.814 115.764 6.013 22 8 71 184
Sanders 98.610  39.819 58.791 4918 25 7 71 188
SS-Tweet  200.127 97.540 102.587 9.677 23 7 56 188
STS-Test  24.906 10.707 14.199  2.589 23 9 31 184
UMICH 55.740  27.719 28.021 3488 21 12 15 68

foi adotado o método prequential que ¢ amplamente empregado para avaliar técnicas
de aprendizado online [Gama et al. 2013]. Neste método, uma mensagem do conjunto
de teste € apresentada por vez ao classificador, que emite a predicdo. Em seguida, o
classificador recebe feedback e atualiza o modelo de predi¢do com o rétulo correto.

Foram realizados experimentos com os seguintes métodos tradicionais de aprendi-
zado online: naive Bayes multinomial (M.NB) [McCallum e Nigam 1998], naive Bayes
Bernoulli (B.NB) [McCallum e Nigam 1998], Perceptron [Freund e Schapire 1999] e
gradiente descendente estocdstico (SGD — stochastic gradient descent) [Zhang 2004].
Todos os métodos foram implementados em Python usando func¢des da biblioteca
scikit—-learn [Pedregosa et al. 2011]. Para comparar os resultados, foi empregada
a medida de desempenho macro F-medida.

4.2. Cenarios experimentais

Em todos os experimentos, para o treinamento do modelo de representagcdo genérico, foi
utilizado o corpo de texto Twitter7 (T7) [Yang e Leskovec 2011], que contém tweets pu-
blicados de junho de 2009 a dezembro de 2009. Os retweets e mensagens vazias foram
eliminados e, em seguida, foram selecionados apenas os tweets em lingua inglesa, tota-
lizando 364.025.273 tweets que foram usados para treinar o0 modelo de embeddings. Os
documentos desse corpo de texto foram pré-processados da mesma forma que as amostras
das bases de dados apresentadas na Tabela 1.

Foram usadas as técnicas Word2Vec e FastText para treinar essas word embed-
dings. Para ambas, foram gerados vetores com 200 dimensdes treinados com o modelo
Skip-Gram [Mikolov et al. 2013, Bojanowski et al. 2017]. A funcao de composi¢do es-
colhida para representar cada documento como um vetor de tamanho fixo foi a média dos
vetores de cada palavra do documento.

Para verificar se a expansao semantica de dados viabiliza o treinamento de um
modelo de representacdo a partir dos dados da aplicacdo, foram analisados os seguintes
cendrios:

e T7: apenas as word embeddings genéricas, treinadas com o corpo de texto T7,
foram utilizadas na fun¢ao de composi¢ao de cada amostra da aplicacao.

e T7 + aplicacao: além das word embeddings genéricas, treinadas com o corpo de
texto T7, outro modelo especifico foi treinado com as amostras originais do con-
junto de treinamento da aplica¢do. Nesse cendrio, cada amostra foi representada
pela concatenacao de duas funcdes de composicao. A primeira, utilizou a média



dos vetores obtidos nas word embeddings treinadas na T7, e a segunda fungao
utilizou a média das word embeddings treinadas nas amostras de treinamento da
aplicagdo.

e T7 + aplicacao expandida: além das word embeddings genéricas, treinadas com
o corpo de texto T7, outro modelo especifico foi treinado com as amostras ex-
pandidas do conjunto de treinamento da aplicacdo. Cada amostra também foi re-
presentada pela concatenacao de duas fungdes de composicao. A primeira fungao
considerou a média dos vetores nas word embeddings treinadas na base T7, e a
segunda fun¢do considerou a média dos vetores das word embeddings treinadas
nas amostras de treinamento expandidas.

A hipétese considerada na escolha desses cendrios € que, em aplicagdes que exi-
gem treinamento online, um modelo de embeddings treinado apenas com os documentos
de treinamento da aplicacdo, além de ndo contar com um nimero suficiente de amostras
para um bom aprendizado, pode ser muito contaminado com as caracteristicas das men-
sagens, naturalmente curtas e ruidosas. Assim, a combina¢do de um modelo genérico,
treinado com uma grande quantidade de dados, com outro modelo especifico, treinado
com variagdes expandidas dos textos da aplicacdo, pode gerar um modelo mais robusto e
apropriado para aplicacdes de classificacdo online de textos curtos e ruidosos.

E importante notar que em todos os experimentos, as mensagens expandidas fo-
ram usadas apenas para treinar os modelos de embeddings. No treinamento e teste dos
métodos de classificagdo, eles tiveram acesso apenas as mensagens originais. A premissa
€ que se as expansoOes semanticas de fato melhorarem a qualidade das representacdes ve-
toriais, o desempenho da classificagdo online serd melhor.

5. Resultados e discussoes

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos em cada cendrio experimental descrito na
Secdo 4.2. Os valores sdo apresentados usando tons de cinza na cor de fundo das células,
onde células mais escuras representam melhores valores de macro F-medida.

Os resultados obtidos indicam que, tanto nos experimentos com a técnica
Word2Vec quanto nos experimentos com a FastText, a expansao semantica de dados aju-
dou a melhorar os vetores de representacdo das mensagens e, consequentemente, con-
tribuiu para melhorar o desempenho da classificacdo online. Em sete das nove bases de
dados, o melhor resultado nos experimentos com a Word2Vec foi obtido quando foram
usados dados expandidos no treinamento do modelo de embeddings. Nos experimentos
com a FastText, em oito bases de dados, o resultado também foi superior quando os dados
expandidos foram usados para treinar o modelo de representacao.

Por outro lado, os resultados obtidos no segundo cendrio (T7 + aplicacdo), em
geral, foram inferiores aos resultados obtidos no primeiro cendrio (T7). Portanto, é
possivel afirmar que os vetores gerados pelo modelo de representagdo, treinado apenas
com as amostras originais da aplicacdo, sdo de baixa qualidade. O baixo desempenho
obtido no segundo cendrio ajuda a confirmar que a expansdo de dados proposta neste
trabalho € benéfica para a classificacdo online de textos curtos e ruidosos, pois indica
que os resultados apresentados no terceiro cendrio (T7 + aplicacdo expandida) ndo fo-
ram consequéncia unicamente da concatenagdo dos vetores da aplicacdo com os vetores
da T7. O fato que mais contribuiu para a hegemonia dos resultados do terceiro cenério
foi a expansao das amostras da aplicacdo. A geracdo de novas amostras por meio da
técnica de expansao semantica ajudou o modelo de representacdo distribuida a ser mais
genérico e robusto aos problemas caracteristicos dos textos das redes sociais, aumentando
o nimero de informacdes e diminuindo o impacto negativo causado por ruidos, como
girias e abreviagoes.

Para facilitar a comparacdo dos resultados e verificar se os desempenhos obtidos
com os dados expandidos foram significativamente melhores que os demais, foi reali-
zada uma andlise estatistica para cada uma das duas técnicas de representacdo distribuida



Tabela 3. Macro F-medida obtida por cada método de classificagcao online em
cada um dos cenarios experimentais.

(a) Word2Vec. (b) FastText.
Método  T7 T7 + aplicacdo T7e;pa;]])11(11(izggao Método  T7 T7 + aplicacdo T7e: pzellé?siao
Archeage Archeage
NB 0,702 0,728 0,698 NB 0,701 0,589 0,723
PA 0,762 0,784 0,790 PA 0,769 0,791 0,818
Perc. 0,747 0,760 0,798 Perc. 0,784 0,773 0,806
SGD 0,778 0,769 0,784 SGD 0,782 0,775 0,812
HCR HCR
NB 0,627 0,604 0,641 NB 0,616 0,547 0,612
PA 0,687 0,672 0,680 PA 0,648 0,637 0,688
Perc. 0,678 0,685 0,684 Perc. 0,652 0,658 0,669
SGD 0,669 0,671 0,680 SGD 0,668 0,663 0,672
Hobbit Hobbit
NB 0,810 0,702 0,824 NB 0,770 0,745 0,851
PA 0,850 0,861 0,875 PA 0,850 0,873 0,907
Perc. 0,834 0,843 0,854 Perc. 0,822 0,809 0,850
SGD 0,802 0,842 0,851 SGD 0,793 0,818 0,878
IPhone6 IPhone6
NB 0,646 0,599 0,644 NB 0,695 0,711 0,729
PA 0,705 0,686 0,685 PA 0,707 0,733 0,728
Perc. 0,720 0,692 0,723 Perc. 0,669 0,727 0,745
SGD 0,691 0,718 0,688 SGD 0,715 0,715 0,747
OMD OMD
NB 0,641 0,620 0,652 NB 0,647 0,623 0,662
PA 0,668 0,664 0,698 PA 0,695 0,698 0,891
Perc. 0,681 0,702 0,708 Perc. 0,707 0,699 0,858
SGD 0,674 0,697 0,705 SGD 0,720 0,708 0,857
Sanders Sanders
NB 0,664 0,629 0,654 NB 0,676 0,631 0,695
PA 0,757 0,745 0,786 PA 0,781 0,772 0,906
Perc. 0,761 0,736 0,765 Perc. 0,792 0,780 0,889
SGD 0,751 0,752 0,778 SGD 0,783 0,759 0,889
SS-Tweet SS-Tweet
NB 0,733 0,666 0,715 NB 0,719 0,675 0,704
PA 0,723 0,738 0,728 PA 0,757 0,725 0,749
Perc. 0,735 0,741 0,747 Perc. 0,760 0,726 0,756
SGD 0,739 0,739 0,743 SGD 0,760 0,729 0,753
STS-Test STS-Test
NB 0,834 0,562 0,842 NB 0,817 0,829 0,825
PA 0,841 0,822 0,841 PA 0,858 0,846 0,877
Perc. 0,817 0,809 0,833 Perc. 0,857 0,834 0,861
SGD 0,849 0,822 0,825 SGD 0,874 0,849 0,861
UMICH UMICH
NB 0,712 0,622 0,714 NB 0,829 0,559 0,725
PA 0,893 0,883 0,915 PA 0,923 0,921 0,977
Perc. 0,907 0,873 0,900 Perc. 0,915 0,881 0,965
SGD 0,884 0,897 0,906 SGD 0,911 0,884 0,968

(Word2Vec e FastText) usando o teste ndo paramétrico de Friedman, seguindo cuidado-
samente a metodologia descrita em [DemsSar 2006]. O teste de Friedman usa o ranking
médio obtido para cada técnica avaliada para verificar se a hipotese nula, que afirma que
os resultados obtidos sdo estatisticamente equivalentes, pode ser descartada.

Para um intervalo de confianca o« = 0,05 e considerando os rankings médios
apresentados na Figura 2, o teste de Friedman indicou que a hipétese nula foi rejeitada
tanto para os resultados obtidos nos experimentos com a técnica Word2Vec, quanto para
os resultados obtidos com a FastText. Diante disso, para verificar se o desempenho obtido
com os dados expandidos foi significativamente superior aos demais, foi feita uma anélise
estatistica usando o teste post-hoc de Nemenyi [DemSar 2006] (Figura 2). Se a diferenca
entre os rankings for maior do que uma diferenga critica, entdo conclui-se que ha diferenca
estatistica entre os resultados.

Para um intervalo de confianca o = 0,05, a diferenca critica foi igual a 1,69, tanto
nos experimentos com a Word2Vec, como nos experimentos com a FastText. Com base
nos rankings médios e no valor da diferenca critica, para ambas as andlises mostradas na
Figura 2, ha evidéncia estatistica de que o desempenho obtido com os dados expandidos
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(a) Experimentos com a técnica Word2 Vec. (b) Experimentos com a técnica FastText.

Figura 2. Rankings médios usados nas analises estatisticas e diferencas criticas
calculadas usando o teste de Nemenyi.

foi superior ao desempenho obtido apenas com os vetores gerados pelo modelo da T7 e,
também, com os vetores gerados pelo modelo da T7 concatenados com os vetores gerados
pelo modelo treinado apenas com os dados originais da aplicagao.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

A classificacao de mensagens publicadas em redes sociais, como o Twitter, ¢ um problema
desafiador, pois elas contém caracteristicas que dificultam a geracdo de um bom modelo
de representacdo de textos: elas costumam ser curtas e repletas de ruidos, como girias e
expressoes idiomadticas. Este trabalho propds uma técnica de expansdo semantica de da-
dos para melhorar os modelos de representacao distribuida de texto aplicados nesse tipo de
problema. Essa técnica usa normalizagdo Iéxica, indexagdo semantica e desambiguagdo
para gerar novas mensagens a partir de uma mensagem original e, com isso, aumentar
o ndmero de informagdes que podem ser usadas para treinar o modelo de representagio
distribuida. As novas amostras sao formadas pela combinac¢do dos termos originais, que
geralmente s@o ruidosos, com suas varia¢des normalizadas e expandidas. Portanto, o mo-
delo de representacdo distribuida consegue relacionar o significados dos termos ruidosos
com suas varia¢des canodnicas.

Foram realizados experimentos em nove bases de dados publicas, reais, bem co-
nhecidas e que abordam temas variados. Para cada base de dados foram realizados ex-
perimentos com as técnicas de representacdo distribuida Word2Vec e FastText e com os
métodos de classificacdo online NB, PA, Perceptron e SGD.

Uma anélise estatistica dos resultados mostrou que a combina¢do do modelo de
representacdo distribuida treinado no corpo de texto T7 e o modelo treinado com as men-
sagens da aplicac@o expandidas melhorou o desempenho da classificacdo. Portanto, pode-
se afirmar que a expansdao semantica, além de ter aumentado o ndmero de informacdes
para a geracdo dos modelos de representacdo, ajudou a aproximar os termos ruidosos de
suas versoes candnicas no espago multidimensional dos termos. Com isso, depois de trei-
nados, os modelos tornaram-se aptos a lidar com as amostras no seu estado original, sem
a necessidade de passar pelas etapas de normalizacdo, indexacdo e desambiguagdo. Ao
aprimorar a representagao vetorial das amostras, a expansao dos dados também melhorou,
indiretamente, o desempenho final dos métodos de classificacao online.

Apesar deste trabalho ter mostrado que a expansdo semantica melhora a
representacdo textual das amostras e consequentemente o desempenho da classificacao
online, acredita-se que resultados melhores poderiam ser obtidos se as técnicas de
representacdo distribuida também fossem adaptadas de forma incremental. Portanto, em
trabalhos futuros, pretende-se adaptar as técnicas de representacdo distribuida de textos
para que elas também possam evoluir seu aprendizado continuamente, o que € um pro-
blema em aberto na literatura.
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