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Resumo—No ambito da mobilidade urbana, a obtencio de
informacdo de forma rapida e localizada para tomada de de-
cisdo é um dos principais desafios atuais. Nesse contexto, redes
sociais podem funcionar como uma das fontes de extracdo de
conhecimento para diversas tarefas, dentre as quais controle de
transito. Contudo, tais dados precisam ser bem classificados para
garantir que somente informacoes relevantes sejam utilizadas.
Particularmente em paises luséfonos, nao ha muitos estudos sobre
tal classificacao, em especial explorando o potencial das redes
neurais. Assim, este trabalho propée um modelo de representacio
e classficacdo de microtexto para a lingua portuguesa através de
técnicas modernas de deep learning, com o objetivo de gerar
informacdes de transito. Para tal, sio analisados os resultados
da combinacdo de diversas arquiteturas de deep learning para
representacio e classificacio, levando a resultados de acuracia e
precisao acima de 95%.

I. INTRODUCAO

Um dos maiores problemas enfrentados no dia-a-dia de
grandes centros urbanos corresponde ao tempo despendido
no deslocamento entre lugares. Faz-se, assim, natural inves-
tir recursos em ferramentas capazes de reduzir esse tempo
de movimentagdo. Isso leva a uma questdo particular desse
problema, que corresponde a deteccdo de eventos de transito
(como por exemplo: acidentes, congestionamentos, obras de
manutengdo nas vias ou grandes aglomeragdes de pessoas).
Dentre diversas formas de abordar esse problema, uma das que
tém se mostrado mais efetiva € coletar e partilhar informagdes
de observadores locais.

Para tal, uma estratégia eficaz é a leitura de informacdes
postadas em redes sociais, como o Twitter ou Facebook
[1]. Contudo, tal estratégia esbarra na enorme quantidade de
informagdes dos mais diversos tipos em tais redes [2]. Sendo
assim, faz-se imperativa uma forma de diferenciar os textos
entre aqueles que importam e os que ndo importam para o
contexto de transito.

Estudos de classificagdo de texto ja vém sendo feitos ha
décadas [3]-[5] com o auxilio de especialistas do dominio,
tais como linguistas. Contudo a énfase recente é em modelos
de aprendizado de méiquina capazes de reconhecer automati-
camente as caracteristicas (features) do texto e “aprender” a
classifica-lo. Particularmente, estudos recentes propdem o uso
de redes neurais de aprendizado profundo, ou Deep Learning
Networks para realizar as tarefas de classificacdo sem tanta
necessidade de compreensdo do dominio, uma vez que tais

redes apresentam a capacidade de inferir as caracteristicas do
dataset analisado.

Redes sociais apresentam caracteristicas bastante particu-
lares, como textos pouco formatados, altamente coloquiais,
com grande quantidade de onomatopéias, abreviacdes e emojis.
Particularmente no caso dos microblogs, como o Twitter' e o
Sina Weibo?, caracteristicas especificas incluem textos curtos e
bastante diretos. Particularmente o Tivitter € muito usado como
fonte para estudos envolvendo redes sociais por sua natureza
aberta, seus posts sendo ptiblicos por defini¢do [6], diferente de
redes como o Facebook, que exigem permissdo explicita para
0 acesso a posts. No entanto, estudos focados em classificacio
de microtextos raramente trabalham com portugués, sendo eles
em sua maioria concentrados na lingua inglesa [7]. Igualmente,
h4 grande dificuldade em levantar bases de dados prontas de
tweets em portugués para utilizar em tais pesquisas.

Assim, este trabalho apresenta trés contribuigdes:

1) Uma andlise de modelos de deep learning tanto para
representar quanto para classificar tweets em lingua por-
tuguesa referentes a relevancia no dominio de transito,
apresentando uma comparacido das principais métricas
de classificagdo de informagdes (acurdcia, precisdo
e recall) para as combinacGes de modelos testadas:
vetorizacdo via Word Embedding, em que foram usados
os modelos Word2Vec e GloVe, e classificagdo usando
redes convolucionais e recorrentes.

2) Um estudo do impacto da sensibilidade dos modelos de
deep learning referente a variacdo das dimensdes dos
modelos de Word Embedding testados em um dataset
de microtexto para a lingua portuguesa.

3) Criagdo e disponibilizacdo de um dataset de 40 mil
tweets anonimizados em lingua portuguesa, de modo a
suprir a falta de bases para estudos em paises lus6fonos.
Esse conjunto estd disponibilizado livremente junto aos
coédigos utilizados neste artigo na plataforma GitHub.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. A Se¢ao II
descreve os conceitos fundamentais necessarios para entender
o problema investigado. A Secdo III apresenta e discute os
trabalhos relacionados ao tdpico investigado. Por sua vez, a
Secdo IV apresenta a metodologia utilizada. Ja a Secdo V
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aborda os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por
fim, a Secdo VI descreve as conclusdes e possiveis trabalhos
futuros.

II. CONCEITOS PRELIMINARES
A. Classificacdo

O primeiro desafio da extracido de informac¢des de um texto
€ reconhecer a existéncia de informagdes relevantes. Dessa
forma, faz-se preciso usar alguma técnica para classifici-los.
Classificagdo de dados € uma drea importante do aprendizado
de maquina, e diversas abordagens sdo usadas para tal fim, tais
como arvores de decisao, Support Vector Machine e K-Nearest
Neighbors [8].

Ao longo da ultima década, houve uma grande evolucdo
nos resultados obtidos para diversos problemas de aprendizado
de mdaquina através do uso das chamadas “redes neurais
profundas”, que se distinguem das redes neurais comuns por
apresentarem um numero consideravel de camadas internas de
neurdnios. Tal caracteristica possibilita uma grande melhoria
no reconhecimento de padrdes, em particular a detecc¢do de de-
talhes sem necessidade de levantamento prévio [9]. Dentre as
diversas arquiteturas de redes profundas, duas t€ém se mostrado
particularmente interessantes para a tarefa de classificagdo de
textos: Redes Convolucionais e Redes Recorrentes [10]-[12].

1) Redes Convolucionais: As Redes Convolucionais, iden-
tificadas pela sigla CNN (Convolutional Neural Networks),
foram propostas em [13] e consistem em uma arquitetura de
redes neurais composta por uma secdo de extracdo de features,
e uma de classificacdo. O uso de CNN ¢é reconhecido como
uma das principais ferramentas para deteccdo automatizada
de features, sendo particularmente usado em processamento de
imagens, mas também em processamento de linguagem natural
[10].

A primeira secdo da rede, seu grande diferencial, é composta
por uma sequéncia de pares de elementos. Uma camada de
convolug@o seguida por uma de concentracdo. Na camada
de convolugdo, a matriz de entrada € submetida a um filtro,
chamado de fung@o de convolugdo, célula a célula. Tal filtro
¢ aplicado sobre a célula e um conjunto de células adjacentes
(formando um quadrado 3 x 3, 5 x 5, etc.). A operacdo
corresponde a um produto interno entre o filtro e a regido
onde estd sendo aplicado, de modo que o resultado é um tnico
escalar, que é colocado na célula correspondente na camada
de concentragdo. Dessa forma, as informacdes de um conjunto
de células sdo concentradas em uma tnica, possibilitando
uma melhor andlise do classificador. Tal processo pode ser
repetido diversas vezes, adicionando-se pares de camadas de
convolugdo e concentragao.

A segunda se¢do da rede € responsavel pela classificagdo dos
dados. Geralmente essa sec@o é composta por: (i) uma camada
de achatamento, que reduz as dimensdes das informagdes
obtidas a partir da camada de convolucdo, (i) uma camada
de neurénios fully-connected, para pontuar os elementos e
(iii) uma camada de classificagdo, em geral usando a funcdo
softmax, que seleciona a classe com maior semelhanga aos
resultados da rede [14].

2) Redes Recorrentes: Ja as redes recorrentes, conhecidas
pela sigla RNN (Recurrent Neural Networks), sa0 uma arquite-
tura de redes profundas em que o resultado do passo n é usado
como entrada para o passo n + 1. Dessa forma, a camada de
recorréncia alimenta a si mesma, justificando o nome. Ao fazer
isso, a rede carrega uma “memoria” dos eventos passados,
que influenciam nos resultados seguintes. Sao bastante eficazes
no reconhecimento de entidades nomeadas e speech tagging,
situacdes em que o contexto carrega informacao necessdria ao
reconhecimento [11].

Uma questdo importante sobre a arquitetura RNN tradici-
onal é o fato de que as informacdes ndao sdo “esquecidas”,
fazendo com que os resultados iniciais influenciem todo o
processo. Para abordar essa questdo, foi proposta a rede Long
Short-Term Memory Network (LSTM, ou rede de memoria
longa de curta-duragd@o) [15]. Nessa arquitetura, a recorréncia
é composta por quatro camadas de ativacdo, ou “portdes” que
a cada novo passo, selecionam se:

1) A informagdo contida no neurdnio deve ser esquecida
(Forget Gate);

2) A informacgdo recebida deve ser lembrada (Input Gate);
e

3) A informacdo recebida deve ser enviada para a funcio

de ativagdo (Output Gate).

A quarta camada é a fungdo de ativacdo padrdo da rede
neural, que computa a informagao e envia para o classificador.
Dessa forma, dependendo das condi¢des, uma informacdo ao
entrar na rede pode demandar que a “memoria” seja apagada,
ndo sendo avaliada com base nas informacdes passadas [9].

B. Representagdo

O uso de tais ferramentas para classificacdo de textos
geralmente demanda a representagdo dos mesmos em vetores
numéricos, uma vez que a maioria dos classificadores, particu-
larmente redes neurais, sdo focados no trabalho com nimeros.
Nas proximas secdes, serdo brevemente descritas algumas
técnicas de representacdo, desde as mais bdsicas, como Bag-
of-Words e Tf-Idf, até mais avancadas, como aquelas baseadas
em Word Embedding, tais como Word2Vec e GloVe.

1) Bag-of-words: As técnicas bésicas de vetorizagdo sdo
coletivamente chamadas de Bag-of-Words, por essencialmente
armazenarem todas as palavras de um docuemnto em uma
“bolsa”, desprezando sua posicdo relativa. O método mais
simples consiste em basicamente contar as ocorréncias de
uma palavra no texto. Nesse sistema, cada palavra presente
no corpus como um todo é considerada uma dimensdo de um
vetor, € o0 seu valor serd o nimero de vezes que a palavra
aparece. Assim, um documento é representado por um vetor
em um espaco n-dimensional, em que n é o nimero de
palavras no corpus [16].

Uma evolugdo desse método é o chamado Term Fre-
quency/Inverse document frequency (Tf-1df). Nesse método,
a freqiiéncia dos termos em seus documentos é normalizada
pelo inverso de sua frequéncia no corpus, segundo a férmula
Wy y = tfm’y*log(%). Assim como na contagem basica, esse
método tende a gerar vetores esparsos e, apesar de carregar



alguma informagdo semantica, o mesmo ndo considera as
semelhancas entre os termos, além de obviamente ignorar suas
posicdes.

2) Word Embeddings: Para atacar tais problemas, sdo usa-
dos métodos de deep learning para vetorizacdo dos termos,
0s quais tém por objetivo projetar as palavras em um espaco
n-dimensional, através do uso de redes profundas, onde proxi-
midade vetorial se traduza em proximidade semantica. Esses
sistemas sdo coletivamente chamados de Word Embeddings.

Word2Vec foi uma das primeiras propostas de Word Em-
beddings, desenvolvidas por um grupo de cientistas da Google
[17], e compreende duas implementacdes distintas do conceito.
A primeira, Continuous Bag-Of-Words, ou CBOW, recebe
uma sequéncia de palavras, buscando prever uma palavra
(geralmente de posicdo central) do grupo, a partir das outras
e, no processo, gera sua a representacdo vetorial. A outra
implementagdo, Skip-Gram, propde o oposto, tentando obter
o contexto a partir da palavra analisada. Em ambos os casos,
o conjunto de palavras € submetido a um AutoEncoder, e o
resultado da rede é comparado com o gabarito, utilizando uma
funcdo de back-propagation para aprender os padrdes.

Global Vectors, ou GloVe, sdo uma terceira implementagcao
de Word Embeddings, proposta por uma equipe da univer-
sidade de Stanford [18]. Essa implementacdo identifica as
palavras por meio de uma matriz de co-ocorréncia, que avalia
a probabilidade de duas palavras aparecerem no mesmo texto.
Seus resultados sdo similares ao Word2Vec, embora com uma
distribuicdo vetorial mais abrangente.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Em [19] € apresentada uma metodologia para combinar
dados de pontos de GPS, tweets e informacdes publicas sobre
vias urbanas e clima para construir um mapa em tempo quase-
real dos congestionamentos em Chicago. Um conjunto de
pontos de GPS é mapeado de modo a revelar regides espago-
temporais de congestionamento. Esse mapa é combinado com
dados do Twitter, obtidos de duas formas: 1) Tweets de autori-
dades publicas e usudrios focados em informagdes de transito,
formatados segundo regras bastante especificas e recuperdveis
através do uso de expressdes regulares; e 2) Tweets do publico
geral, identificados por palavras-chave e cujas informacdes
espaciais também sdo recuperadas via expressdes regulares.
Tais tweets sdo geocodificados (nome dado ao processo de
transformar enderecos em coordenadas de mapa) e aplicados
ao mapa. O resultado é um conjunto de congestionamentos
com tweets associados por similaridade espaco-temporal que
trazem informacgdes adicionais, ndo sendo capaz de detectar
outros tipos de evento, nem usar a rede social como fonte
primdria.

Baseado nessa iniciativa, [20] propde um framework para
extrair dados de midias sociais (especificamente Weibo-Sina),
relacionados a eventos de trinsito esporddicos. O trabalho
propde o uso de dados de GPS de taxi locais para definir
situagdes comuns e remové-las do escopo. O trabalho de-
tecta eventos no twitter geocodificando entidades nomeadas
e pareando-as espago-temporalmente com as anomalias de

deslocamento dos taxis. Diferente do trabalho anterior, isso
significa que é possivel detectar diversos tipos de eventos, em-
bora os tweets ainda ndo sejam a fonte primaria. Além disso,
um ponto a ser mencionado € que o uso de entidades nomeadas
€ limitado a localizagdes a geocodificar, significando que o
sistema ndo depende de palavras-chave para identificagdo de
eventos.

Igualmente, em [21] foi construido uma aplicagdo que une
dados veiculares com midias sociais para mapear eventos
relevantes relacionados ao trafego, como shows, acidentes,
locais para hospedagem, etc. Sua abordagem foi oposta aos
anteriores, partindo de incidentes relatados em sistemas de
mapeamento colaborativo e buscando localizar tweets em uma
dimensdo espago-temporal similar. Assim, o trabalho € incapaz
de detectar um evento a partir de um tweet, necessitando que
o sistema ja o conheca previamente. Além disso, o uso de
palavras-chave para classificar a relevancia de uma postagem
apresenta uma dificuldade com relacdo a erros de digitagdo e
palavras desconhecidas.

No mesmo ano, em [22] foi proposto o uso de um grafo
de visibilidade, modelando tweets pré-classificados como uma
distribuicdo de Poisson, sendo assim capazes de detectar
eventos conhecidos e desconhecidos relacionados ao contexto
sem necessidade de pré-definir palavras chave. Tais eventos
sdao agrupados por meio de grafos de visibilidade, onde cada
vértice ¢ uma palavra e as arestas representam a conexao
de duas palavras em um bigrama, e sua parti¢do ¢ realizada
através de um processo de clusterizagdo Markoviano. De-
vido a necessidade de pré-classificacdo dos tweets, o sistema
meramente particiona os eventos em um conjunto relevante,
sendo portanto invidvel para uso stand-alone em tempo real.
Contudo, sua combina¢do com um classificador agil poderia
resolver tal pendéncia.

Além disso, foi apresentado em [7] um framework para a
deteccdo de eventos relacionados a transito na cidade do Rio
de Janeiro a partir de tweets em lingua portuguesa, utilizando
como classificador o modelo Conditional Random Fields. As
entidades sdo reconhecidas e classificadas a partir do conjunto
de ferramentas Stanford Named Entity Recognition (Stanford
NER). Foram extraidos tweets tanto do puiblico geral quanto
de perfis associados a 6rgdos governamentais. Contudo, a
dificuldade na reproducdo dos passos devido ao uso de c6digos
nao documentados no artigo o torna de dificil comparacdo com
outros métodos.

Finalmente, em [12] desenvolveram um sistema em que
classifica tweets em relevantes ou nfo para transito, utilizando
uma combinag¢do de redes convolucionais e recorrentes, e
apresentando elevado grau de precisdo. Tal metodologia faz
uso de ferramentas comuns de machine learning, como o
sistema TensorFlow, da Google, para construir suas redes.
Apesar do elevado grau de sucesso, o trabalho aparenta estar
em fase inicial, pois nfo executa certas comparacgdes e testes,
como o uso de vetorizacio GloVe como comparativo ao
Word2Vec e fastText aplicados, além de ndo ser testado em
outras linguagens além do inglés.
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Figura 1. Sequéncia de etapas do modelo proposto para a representagio e
classificacdo de microtextos.

IV. MODELO PROPOSTO

Nesta secdo é apresentado o modelo proposto para o pro-
blema da representacdo e classificacdo de microtextos em
lingua portuguesa no contexto do transito urbano. Para isso,
o modelo proposto faz uso de técnicas de aprendizado de
madaquina para a vetorizag@o e classificacdo por meio de redes
profundas e, é importante dizer que, este modelo € baseado
no trabalho descrito em [12].

O modelo é composto pela seguintes etapas: entrada, pré-
processamento, vetorizacio, classificag@o e saida dos dados na
forma de textos relevantes. A Figura 1 ilustra estas etapas do
modelo proposto, sendo que as mesmas serdo descritas em
detalhes a seguir.

A. Entrada e pré-processamento

O sistema recebe como entrada uma lista de tweets gra-
vados em arquivo CSV (Comma Separated Values, ou valores
separados por virgula), e os pré-processa removendo caracteres
especiais, transformando o texto em caixa baixa e convertendo-
o em uma lista de palavras, ou tokens. No processo também
¢ removido um conjunto de stopwords, de modo a aumentar
o valor semantico dos fokens.

B. Vetorizagdo

Apds o pré-processamento, os conjuntos de fokens sdo
transformados em matrizes n X m, onde n € o nimero de
tokens no texto e m o nimero de dimensdes pré-definidas
no vetorizador. O processo utiliza a chamada pré-vetorizacio,
buscando as palavras em um grande diciondrio previamente
montado e substituindo-as pelo vetor equivalente, ou por um
vetor de zeros, caso ndo seja encontrada.

C. Classificagdo

A classificagdo foi feita segundo o algoritmo de [12],
utilizando trés implentacdes: CNN pura, LSTM pura e uma
combinacdo de ambas. A combinagdo de ambas as redes
se justifica pela complementacdo da extragdo de features
aprimorada das redes convolucionais e a aplicagdo em dados
sequenciais, como sentengas sendo sequencias de palavras, ata-
cada pelas redes recorrentes. Tal abordagem vem encontrando
aplicagdes cada vez mais comuns na drea de NLP [10], [11].

Nesse ponto, optou-se por seguir os hiper-pardmetros de-
fenidos no trabalho original, como o nimero de filtros e
unidades de memoria, como explicado na Secdo V, uma
vez que ja estdo estabelecidos como melhor funcionamento.
Apesar disso, foram incorporadas novas varidveis no processo,
de modo a estudar o seu impacto no resultado final.

No caso da combina¢do das redes, os dados sdo processa-
dos sequencialmente por uma CNN e em seguida por uma

LSTM, sem o uso de camada de acumulacdo entre elas, como
mostrado na Figura 2, que mostra os conjuntos de tokens
em suas janelas, sendo submetidos a funcdo de convolucio
e alimentando, cada janela, um passo da recorréncia.

Retencdo na > >

Linha Amarela

desde cedo > »Relevante

’.

Camada
densa

T

Camada de
Recorréncia

Camada de

Convolucéo Saidy

Entrada

Figura 2. Modelo CNN + LSTM

D. Saida

Os resultados sdo submetidos a um classificador softmax, e
a saida final € a classificacdo bindria do texto em relevante ou
ndo a eventos de transito. Assim, os textos classificados online
como relevantes poderdo ser utilizados em um sistema online
de informagdes de transito.

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de evidenciar o uso do modelo proposto,
nesta secdo é realizado um estudo de como extrair conheci-
mento de microtextos a respeito das condi¢des do transito de
centros urbanos. Para isso, foram realizados experimentos so-
bre a rede social Twitter em execucdo no Brasil. Nas préximas
subsecdes, serdo descritas detalhadamente as tarefas a respeito
da coleta e etiquetamento do dataset usado nos experimentos,
do processamento realizado e sobre os resultados obtidos.

A. Coleta e etiquetamento do Dataset

Para os experimentos, foi coletado um dataset composto
por 43.152 tweets, os quais todos sdo do idioma portugués
brasileiro (tag languages contendo o valor pt-BR), e filtrados
pela drea geogrifica de um retangulo localizado entre as
latitudes 5,88 N e 34,31 S e longitudes 34,97 W e 74,62
W, correspondente a regido do Brasil. Além destes filtros
na API de coleta, o sistema também foi programado para
descartar tweets que fossem compostos por menos de quatro
palavras, apés o descarte de sinais de pontuacdo, quebras de
linha, urls e stopwords. Dentre os tweets obtidos, 18.74 foram
coletados do histérico postado por perfis tradicionalmente
vinculados ao dominio de transito até 13 de marco de 2020,
sendo estes: @OperacoesRio, @ CETRIO_ONLINE, @transi-
torj, @CETSP_, @TransitoSampaSP e @radiotransitofm. Ja
os outros 24.359 foram obtidos pelo método streaming, sendo
tweets postados em 14 de marco de 2020 que atendiam aos
filtros supracitados.

Os textos obtidos foram classificados manualmente, apds
uma pré-classificagdo por meio de um diciondrio das palavras
mais frequentes nos tweets dos perfis @CETRIO_ONLINE e
@CETSP_. Dessa forma, chegou-se a um conjunto de 16.315



tweets relevantes ao dominio de transito, e outros 26.837 néo-
relevantes. O dataset foi entdo dividido aleatoriamente em
conjuntos de treino e teste, através do uso da ferramenta scikit-
learn, respeitando uma proporcdo de 4:1 para treino e teste,
respectivamente.

B. Processamento

O pré-processamento fez uso de func¢des nativas da lingua-
gem Python, bem como da lista de stopwords em portugués
provida pelo pacote NLTK [23]. Os tweets foram vetorizados
a partir do uso de diciondrios pré-vetorizados, os quais foram
gerados pelas metodologias detalhadas em [24]. Foram usados
os diciondrios de Word2Vec/SkipGram e GloVe, que foram
adapatados para a lingua portuguesa e disponibilizados pelos
autores®. Os diciondrios apresentam vetorizagdes em 50, 100,
300, 600 e 1000 dimensdes, varidvel essa usada na pesquisa
para determinar o conjunto mais adequado de dimensdes. Tais
vetores sdo truncados no 30° token, levando a um input para o
classificador de uma matriz 30 vezes o nimero de dimensdes
do vetorizador.

Tal truncamento foi feito de modo a garantir um input
de tamanho fixo, necessdrio para as redes implementadas
no pacote Keras. A escolha do nimero 30 se deu mediante
uma andlise do nimero de palavras dos tweets, sendo que
tal nimero contempla 98.5% dos textos, apés a remogdo das
stopwords e urls, como mostrado na Figura 3, sem causar
overflows de memoria.

A classificacdo foi feita através dos trés modelos propostos
por [12]. O primeiro modelo utiliza uma rede CNN com 200
filtros e janela de convolugdo composta por 2 vezes o nimero
de dimensdes do vetorizador, aplicando a funcdo convolucional
a cada duas palavras, e sobre todas as dimensdes de cada
palavra. A rede utiliza ativacao por relu e uma camada de agru-
pamento baseada no output padrdo da CNN. Tal configuracio
utiliza um dropout de 0.5, descartando aleatoriamente metade
dos inputs.

O segundo modelo utilizou uma rede LSTM, com 50
unidades e fungdes padrdo de ativacdo (fanh para a ativacio
comum e sigmoid para a recorréncia). Da mesma forma que
no modelo anterior, usa-se um dropout de 0.5. Finalmente, o
terceiro modelo utiliza uma combinagcdo de ambas as redes,
submetendo o input primeiro a um CNN nos mesmos moldes
do primeiro modelo, exceto pelo uso de um dropout de
0.25, e sem camada de agrupamento. O resultado foi, entdo,
submetido a uma rede LSTM de 100 unidades, com suas
outras configuracdes idénticas ao segundo modelo, inclusive
o dropout.

Em todos os casos foram usados o otimizador ADAM e
a classificagdo por softmax. O cédigo utilizado encontra-se
disponivel no repositério GitHub*.

3http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-
nilc
“https://github.com/EBarbara/twitter-research
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Figura 3. Andlise da quantidade de palavras por tweet do dataset analisado.

C. Resultados

Os resultados dos experimentos foram compilados nas
Tabelas I e II, que mostram os resultados alcangados nos
experimentos para o vetorizador Word2Vec e GloVe, respecti-
vamente, e ilustrados de forma grafica nas Figuras 4 e 5, que
mostram visualmente os resultados em cada uma das métricas
(acuricia, precisdo e recall) versus o nimero de dimensdes
dos modelos Word2Vec e GloVe, respectivamente.

1) Andlise de Sensibilidade: Foi realizada uma andlise de
sensibilidade para o comportamentos dos modelos a partir da
variacdo do nimero de dimensdes dos vetorizadores. Primeira-
mente, estabelece-se que o tempo de vetorizacdo corresponde
ao tempo entre o inicio da carga dos modelos pré-treinados
até a saida da funcdo que substitui os fokens pelos valores
vetoriais, enquanto o tempo de treinamento é definido como o
tempo gasto na fungdo de treinamento da rede classificadora.
Dessa forma, tanto o tempo de vetorizacdo quanto o de



Tabela I
RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM VETORIZACAO Word2Vec.

dimensdes ‘ classificador | tempo vetoriza¢ao ‘ tempo treinamento | acurdcia | precisdao recall ‘ medida f1
50 CNN 53.46 62.50 96.56% 95.77% | 95.00% 95.38%
100 CNN 91.77 75.12 96.80% | 96.24% | 95.16% 95.70%
300 CNN 275.26 141.89 96.84% 96.21% | 95.29% 95.75%
600 CNN 539.29 247.30 96.87% | 95.89% | 95.12% 95.81%
1000 CNN 898.13 376.35 96.86% | 95.96% | 95.62% 95.79%
50 LSTM 52.78 174.81 96.51% | 96.10% | 94.50% 95.29%
100 LSTM 98.67 198.74 96.76% 96.64% | 94.62% 95.62%
300 LSTM 276.74 571.93 96.69% | 96.30% | 94.80% 95.54%
600 LSTM 539.99 1584.08 96.72% 96.55% | 94.61% 95.57%
1000 LST™M 920.43 3072.39 96.78% 96.23% | 95.11% 95.66%
50 CNN+LSTM 54.18 1774.15 96.84% 96.40% | 95.09% 95.74%
100 CNN+LSTM 96.82 384.49 97.00% 96.79% | 95.13% 95.95%
300 CNN+LSTM 270.28 475.51 96.91% 96.34% | 95.37% 95.85%
600 CNN+LSTM 535.34 641.35 96.89% | 95.98% | 95.68% 95.83%
1000 CNN+LSTM 866.16 825.71 96.91% | 96.42% | 95.26% 95.83%
Tabela II

RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM VETORIZACAO GloVe.

dimensd Tassificador | _tempo vetorizagio | tempo acurdcia | precisao | _recall | medida f1
50 CNN 50.08 7398 96.59% | 9569% | 95.17%  95.42%
100 CNN 95.50 9235 96.74% | 9627% | 94.94%  95.60%
300 CNN 269.23 160.87 96.86% | 96.09% | 95.48%  95.78%
600 CNN 530.30 270.13 96.77% | 9633% | 94.98%  95.65%
1000 CNN 888.83 401.36 96.72% | 96.46% | 94.68%  95.56%
50 LST™M 54.03 195.68 96.60% | 95.72% | 95.17%  95.44%
100 LSTM 97.99 239.34 96.69% | 96.26% | 94.83%  95.54%
300 LSTM 275.62 597.26 96.79% | 96.29% | 95.07%  95.67%
600 LSTM 542.25 559.82 96.73% | 96.56% | 94.62%  95.58%
1000 LSTM 887.57 101241 96.74% | 9637% | 94.84%  95.60%
50 CNN+LSTM 51.56 408.55 96.78% | 96.61% | 94.70%  95.64%
100 CNN+LSTM 94.64 510.96 96.80% | 96.46% | 9491%  95.68%
300 CNN+LSTM 269.79 730.64 96.85% | 9636% | 95.16%  95.75%
600 CNN+LSTM 525.97 952.45 96.93% | 9647% | 9527%  95.86%
1000 CNN+LSTM 86248 1197.73 96.89% | 9621% | 9543%  95.82%

treinamento crescem em funcdo do nimero de dimensdes
do word embedding. Particularmente, o tempo de vetorizacao
permanece praticamente linear com o nimero de dimensoes.
Ja o tempo de treinamento das redes apresenta uma derivada
decrescente, embora ainda cresca baseado no nimero de
dimensdes. E perceptivel a interferéncia de varidveis referentes
ao uso do processador e da memoria no tempo de treinamento
da rede. Particularmente, quanto maior a sequéncia de acessos
ao TensorFlow sem limpeza da memoria, mais lentos ficam
os treinamentos seguintes, como evidenciado na diferenga dos
tempos para a rede CNN + LSTM para os vetorizadores
Word2Vec e GloVe. Além disso, a observacdo dos resultados
ndo demonstra tendéncia de aumento ou redug@o nas medidas
de acuricia, precisdo e recall em funcdo do nidmero de
dimensdes, como pode ser observado nos graficos mostrados
nas Figuras 4 e 5. A escala usada, ajustada, entre 95% e 97%,
aponta para um pequeno impacto da variacdo de dimensdes.

2) Classificadores: De modo geral, a combinacdo CNN +
LSTM possui performance superior as outras, em todas as
métricas e combinagdes de vetorizador e dimensdo, como es-
perado devido a combinar as melhores caracteristicas de redes
convolucionais e recorrentes. Tal modelo apresenta também
os maiores tempos de treinamento, seguindo as expectativas
por se tratar de uma combinagdo particularmente complexa
de redes. Apesar disso, em diversas combinagdes, ocorrem
situagdes de superioridade de outras redes. Novamente, a
pequena escala da variagdo dos resultados aponta para que
na prética as redes sejam equivalentes e a aleatoriedade dos
resultados das redes seja mais significativo que a prépria
diferenca entre as redes.

3) Vetorizadores: Os dois vetorizadores apresentam perfor-
mances similares em todas as andlises de acuricia, precisao e
recall, sendo o Word2Vec marginalmente superior. A Figura
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Figura 4. Comparacdo dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM utilizando
vetorizagdo Word2Vec, exibindo dimensdo versus outra métrica: a) Acurdcia;
b) Precisio; e ¢) Recall.

6 apresenta um comparativo das métricas versus o nimero
de dimensdes, tendo como andlise o desempenho de cada
vetorizador para o classificador CNN + LSTM, que havia sido
considerado com melhores resultados. A figura demonstra a
performance bastante proxima dos modelos, sem revelar uma
melhoria particularmente perceptivel entre um e outro.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi estudado o uso de técnicas de deep
learning para a representacdo e classificacdo de microtextos,
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Figura 5. Comparacido dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM utilizando
vetorizacdo GloVe, exibindo dimensdo versus outra métrica: a) Acurdcia; b)
Precisdo; e ¢) Recall.

considerando a relevancia ao dominio de trinsito. Os experi-
mentos buscaramm avaliar modelos bem conhecidos de word
embeddings e classificadores aplicados a lingua portuguesa,
bem como avaliar o impacto da variacdo dimensional em di-
ferentes combinacdes desses modelos. Através deles pudemos
avaliar a equivaléncia dos vetorizadores Word2Vec e GloVe,
bem como a superioridade da combinagdo de redes CNN e
LSTM para a classificacdo dos textos, apresentando um trade-
off entre o tempo gasto na carga e treinamento da rede, e a
melhoria das métricas de acurdcia, precisdo e recall. Da mesma
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Figura 6. Comparacdo dos modelos Word2Vec e GloVe utilizando
classificacio CNN+LSTM, exibindo dimensdo versus outra métrica: a)
Acurdcia; b) Precisao; e ¢) Recall.

forma € perceptivel o pouco ganho no aumento de dimensdes
dos vetorizadores, em compara¢do com o tempo de carga do
input, sendo seguro afirmar que 50 ou 100 dimensdes bastam
para uma andlise eficiente.

Planeja-se em trabalhos futuros a incorporagdo de outros
vetorizadores, como fastText € Google BERT, e classificadores,
como a rede GRU, bem como o uso de métodos de reducio
da dimensionalidade de modo a reduzir o impacto dos grandes
tempos gastos na vetoriza¢do. Além disso, pretende-se incor-
porar o método a uma ferramenta de georreferenciamento, de



modo a construir uma solu¢do completa que possa ser usada
por motoristas para melhorar suas experiéncias no transito.
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