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Resumo

Shu, Frederico; Veiga Filho, Alvaro de Lima. Aplicando aprendizado de
maquina a supervisio do mercado de capitais: classificacio e extraciao
de informacdes de documentos financeiros. Rio de Janeiro, 2021. 195p.
Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia de FElétrica.
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A andlise de documentos financeiros ndo estruturados ¢ uma atividade
essencial para a supervisao do mercado de capitais realizada pela Comissao de
Valores Mobiliarios (CVM). Formas de automatizacdo que reduzam o esforco
humano despendido no processo de triagem de documentos s3o vitais paraa CVM
lidar com a escassez de recursos humanos e a expansdao do mercado de valores
mobiliarios. Nesse contexto, a dissertagdo compara sistematicamente diversos
algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas de processamento de texto, a
partir de sua aplicacdo em duas tarefas de processamento de linguagem natural —
classificagdo de documentos e extracdo de informagdes — desempenhadas em
ambiente real de supervisdo de mercados. Na tarefa de classificagdo, os algoritmos
classicos proporcionaram melhor desempenho que as redes neurais profundas, o
qual foi potencializado pela aplicagao de técnicas de subamostragem e comités de
maquinas (ensembles). A precisdo atual, estimada entre 20% e 40%, pode ser
aumentada para mais de 90%, com a aplicacdo dos algoritmos testados. A
arquitetura BERT foi capaz de extrair informagdes sobre aumento de capital e
incorporacdo societaria de documentos financeiros. Os resultados satisfatorios
obtidos em ambas as tarefas motivam a implementagdo futura em regime de
producao dos modelos estudados, sob a forma de um sistema de apoio a decisao.
Outra contribui¢do da dissertacdo ¢ o CVMCorpus, um corpus constituido para o
escopo deste trabalho com documentos financeiros entregues por companhias
abertas brasileiras a CVM entre 2009 e 2019, que abre possibilidades de pesquisa

futura linguistica e de finangas.

Palavras-chave

Aprendizado de maquina; processamento de linguagem natural;

classificagdo de textos; extragdo de informagdes; aprendizado profundo.
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Abstract

Shu, Frederico; Veiga Filho, Alvaro de Lima (advisor). Applying Machine
Learning to Capital Markets Supervision: Classification and
Information Extraction from Financial Documents. Rio de Janeiro, 2021.
195p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia de Elétrica.
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The analysis of unstructured financial documents is key to the capital
markets supervision performed by Comissdao de Valores Mobilidrios (Brazilian
SEC or CVM). Systems capable of reducing human effort involved in the task of
screening documents and outlining relevant information, for further manual
review, are important tools for CVM to deal with the shortage of human resources
and expansion of the Brazilian securities market. In this regard, this dissertation
presents and discusses the application of several machine learning algorithms and
text processing techniques to perform two natural language processing tasks—
document classification and information extraction—in a real market supervision
environment. In the classification exercise, classic algorithms achieved a better
performance than deep neural networks, which was enhanced by applying under-
sampling techniques and ensembles. Using the tested algorithms can improve the
current precision rate from 20%-40% to more than 90%. The BERT network
architecture was able to extract information from financial documents on capital
increase and mergers. The successful results obtained in both tasks encourage
future implementation of the studied models in the form of a decision support
system. Another contribution of this work is the CVMCorpus, a corpus built to
produce datasets for the tasks, with financial documents released between 2009
and 2019 by Brazilian companies, which opens possibilities of future linguistic

and finance research.

Keywords

Machine learning; natural language processing; text classification;

information extraction; deep learning.
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1
Introducao

1.1.
Contexto e motivagao

O mercado de capitais, ou mercado de valores mobiliarios, € a subdivisao do
mercado financeiro onde os agentes com recursos financeiros excedentes para
investir os emprestam diretamente aos agentes deficitarios em capital. Os valores
mobilidrios (p. ex., agdes e cotas de fundos de investimento) sdo titulos entregues
aos investidores que representam as condigdes estabelecidas no empréstimo.

A Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), criada em 1976, ¢ a autarquia
federal responsavel pela fiscalizacdo, normatizacdo, disciplina e desenvolvimento
do mercado de capitais brasileiro.

A empresa que deseja emitir acdes ou outros valores mobilidrios deve se
registrar previamente na CVM. Ao obter o registro, ela ganha a denominagao de
companhia de capital aberto ou, simplesmente, companhia aberta.

Um dos mandatos da CVM ¢ assegurar que todos os investidores possam ter
acesso a informagdes corretas, claras e completas. Quando as companhias
disponibilizam as suas informag¢des no portal da CVM' e no seu proprio sitio,
assume-se que estas Ultimas se tornam publicas. Pode-se afirmar que a CVM
possui em seu banco de dados corporativo todas as divulgagdes realizadas pelas
companhias abertas brasileiras, por for¢a das normas vigentes.

O desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo ¢ estratégico para a
CVM. O uso de inteligéncia e novas tecnologias para melhorar as atividades de
supervisdo e fiscalizacdo ¢ um objetivo finalistico do ¢6rgdo. Racionalizar a
alocagdo de recursos humanos ¢ fundamental para ele enfrentar os desafios

impostos pela austeridade fiscal e esperada expansao do mercado de capitais.

1 http://www.cvim.gov.br
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A titulo de ilustragdo, o patrimonio total dos fundos de investimento
brasileiros aumentou de R$ 1,4 trilhdo em 2009 para R$ 5,5 trilhdes em 2019,
enquanto a quantidade de fundos ativos passou de 8.798 para 19.299 no mesmo
intervalo®. O volume crescente de informagdes demandadas das companhias
abertas, por conta da evolu¢do do mercado, refor¢a a necessidade de desenvolver
ferramentas computacionais de analise de documentos. Um exemplo ¢ a audiéncia
publica promovida pela CVM em margo de 2021, para discutir a futura exigéncia

de dados ambientais, sociais e de governanga corporativa (ESG).

1.2.
Processamento de linguagem natural, aprendizado de maquina e o
contexto do mercado de capitais

A importancia do processamento de linguagem natural (PLN) — definida por
Jurafsky e Martin [1] como o campo interdisciplinar que estuda o desempenho
automatizado de tarefas uteis envolvendo linguagem humana — para a tomada de
decisdes financeiras € crescente. Segundo Lewis e Young [2], a andlise calcada
unicamente em métricas, indices e outros dados quantitativos ¢ incapaz de
capturar as nuances contidas nas comunicagdes realizadas em linguagem nao
estruturada pelos agentes econdmicos. Portanto, o conteudo qualitativo da
comunicacdo de eventos financeiros representa insumo importante para 0s
participantes do mercado financeiro realizarem avaliagdes e pesquisas, assim
como planejarem e executarem agdes diversas’. O PLN permite a avaliagdo
sistematica de grandes volumes de documentos financeiros para encontrar
padrdes, realizar comparacdes, observar tendéncias e identificar pontos relevantes.

A expansao, ocorrida nas duas ultimas décadas, do volume de informagdes
ndo estruturadas que sdo disponibilizadas para o mercado financeiro reforca a
importancia do uso de técnicas automatizadas de processamento de texto. Alguns

exemplos dessas informagdes sdo conferéncias telefonicas sobre resultados

2 https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/estatisticas/fundos-de-investimento/fi-
consolidado-historico.htm (consulta realizada em 10.11.2020 as 17h33).

3 O caso das demonstragdes financeiras ilustra bem a importancia da informag@o qualitativa. As
notas explicativas sdo sempre iniciadas com o aviso de que representam parte integrante das
demonstragdes contabeis e costumam preencher um niimero de paginas maior que o ocupado
pelas tabelas, balancos e demonstrativos.
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financeiros, press releases, relatérios, além de conteudos disponiveis em portais
financeiros € em midias sociais. Esse volume crescente representa desafios e
oportunidades para investidores, governos e pesquisadores.

O emprego de algoritmos de aprendizado de maquina (AM) representou um
avango relevante para a resolugdo de problemas de PLN, principalmente em
comparagdo com os métodos baseados em regras, cuja confeccdo exige o
conhecimento de especialistas [3]. O emprego de regras também esta sujeito ao
risco de o seu conhecimento originador estar incompleto ou sujeito a vieses
pessoais dos especialistas. O AM possibilitou o desenvolvimento de sistemas
especializados (expert systems) mais flexiveis e escalaveis, cuja correcdo e
manutencdo nao necessariamente dependem de intervencao humana.

O corpus, definido pelo linguista Sinclair [4] como “uma cole¢do de textos
em formato eletronico e selecionados para caracterizar um idioma™, prové a base
material e o campo de testes para o desenvolvimento de sistemas de PLN [5].
Portanto, especial atencdo deve ser dada a sua construcao. Segundo McEnery [6],
a escolha do regime de coleta de dados deve ser criteriosa e ¢ necessario observar
os principios de balanceamento, representatividade e comparabilidade na etapa de
montagem do corpus. Lewis e Young argumentam que a maior barreira a adogao
mais ampla das técnicas de PLN nas pesquisas sobre informag¢des financeiras ¢ a
auséncia de condi¢des de replicabilidade. Para lidar com esse problema, ¢ preciso
reportar com detalhamento adequado os procedimentos de constru¢do dos
corpora utilizados. Devido a linguagem peculiar empregada no dominio das
finangas, a criagdo de corpora especializados € praticamente mandatdria para se
conseguir responder as perguntas de pesquisa desejadas.

O PLN e a decorrente utilizacdo de corpus apresentam um rol de aplicagdes
promissoras para a atividade de supervisio dos mercados financeiros.
Especificamente na area de Suptech, definida como o uso de tecnologias
inovadoras no acompanhamento de mercados, existem iniciativas pioneiras que
permitem aos reguladores aumentar sua capacidade preditiva, economizar

recursos ¢ melhorar a qualidade de seus dados.

4  Tradugdo livre de “A corpus is a collection of pieces of language text in electronic form,
selected according to external criteria to represent, as far as possible, a language or language
variety as a source of data for linguistic research.” [4]
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1.3.
Objetivos da dissertagao e formulagoées dos problemas

A CVM trabalha com a metodologia de Supervisdo Baseada em Risco
(SBR) para priorizar a sua atuacdo. A metodologia direciona a atuagdo para a
prevencdo dos riscos que representam ameacas ao cumprimento dos mandatos
legais da CVM.

Em seu Plano Bienal de SBR, a CVM estabeleceu agdes especificas de

acompanhamento de operagdes societdrias, por alterarem a natureza ou a estrutura

social das empresas. Geralmente propostas por administradores e/ou acionistas
controladores de companhias, tais operagdes podem trazer consequéncias
desvantajosas aos acionistas minoritarios, como o fendmeno da “diluicao
injustificada”. Esta ¢ definida como a reducao da participagdo acionaria percentual
do investidor, de forma andmala e geralmente involuntaria. Tal reducdo acarreta
perda de valor econdmico da participagao detida.

Um tipo de operacdo societaria relevante ¢ a reorganizacdo societdria. Ha

trés modalidades principais de reorganizacgdes societarias:

i. Incorporagdo: ¢ o tipo mais frequente e consiste na absor¢do de uma
empresa por outra.

ii. Cisdo: consiste na transferéncia de parte do patriménio de uma empresa para
outra.

iii. Fusdo: ¢ a unido de duas companhias para formar uma nova sociedade.

Outro tipo de operagdo societaria relevante, também por acarretar diluicao

injustificada, ¢ o aumento de capital pela emissio de agdes (ou outros

instrumentos conversiveis em acdes) por meio de subscri¢do privada, ou seja, sem
oferta publica.

A triagem dos documentos fornecidos pelas companhias abertas ¢ a etapa
preparatdria para o processo de supervisdo de operacdes societarias. Atualmente,
os analistas da CVM contam com uma ferramenta de business intelligence para
selecionar documentos, por busca de palavras-chave contidas no assunto do
documento, o qual ¢ de preenchimento livre pela companhia. A ferramenta nao

examina o teor do documento. Por ser baseado em regras, o processo atual de
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selecdo esta sujeito a ocorréncia de falsos negativos, ou seja, textos com conteudo
relevante que nao foram identificados pelo mecanismo de triagem por ndo
apresentarem palavras-chave. O processo também gera falsos positivos, quando a
presenca da palavra-chave destaca um documento que nao ¢ de interesse. Como o
custo de ndo capturar um documento importante para a supervisdo ¢ alto, os
analistas da CVM utilizam uma gama abrangente de palavras-chave e
consequentemente estima-se que 70 a 80% dos documentos selecionados sdo
falsos positivos, i.e., 0 processo atual apresenta precisdo entre 20 e 30%.

Na sequéncia, o analista realiza uma pré-andlise de cada documento
selecionado para identificar caracteristicas das operagdes societarias que, ao serem
confrontadas com critérios estabelecidos, definirdo se é necessario ou nao abrir
um processo administrativo de acompanhamento da operacdo. A ferramenta atual
ndo infere o tipo de operacdo societaria abordada no documento.

Portanto, pode-se modelar a triagem de documentos, que compreende as

etapas de selecdo e pré-analise, na forma de dois problemas ou tarefas de PLN:

i. um problema de classificacdo de documentos financeiros; e

il. um problema de extracido de informagdes sobre operacdes societarias.

A dissertagdo testa a aplicagdo de algoritmos de AM no processo de triagem
de documentos. A aplicagdo resolve os dois problemas de PLN sobre uma base de
documentos contendo deliberagdes e caracteristicas dos dois tipos de operagdes

societarias descritos anteriormente:

1. reorganizacao societaria; e

2. aumento de capital.

O problema proposto de classificagdo de documentos financeiros consiste
em selecionar os documentos que contém informagdes sobre operagdes societarias
e inferir os seus tipos.

O problema proposto de extracdo de informacdes sobre operagdes
societarias compreende a identificagdo de duas caracteristicas, descritas a seguir,

presentes nos dois tipos de operagoes.
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a) Nas operacdes de incorporacio, deseja-se determinar o agente e o paciente
do evento de incorporagao. Em outras palavras, buscaram-se o nome da
companhia que realizou a incorporacao e o da que foi incorporada.

b) Nas operacdes de aumento de capital, almeja-se identificar a quantidade

de novas acoes emitidas.

Os resultados da dissertagdo, consubstanciados nos modelos de AM que
obtiveram os melhores resultados nos dois problemas, serdo empregados em um
sistema de PLN que avaliara documentos submetidos pelas companhias abertas a

CVM, em substitui¢do ao processo vigente de triagem.

1.4.
Contribuigoes da dissertacao

Como sera visto no Capitulo 2, a literatura corrente compreende pesquisas
sobre PLN e AM potencialmente conversiveis em aplicagdes uteis para a
supervisdo de mercados. A literatura também retine descricdes de ferramentas de
PLN e AM utilizadas por reguladores estrangeiros sem maior detalhamento

técnico. Nesse contexto, a dissertagdo prové as seguintes contribuigdes.

i. Preenche uma lacuna da bibliografia, por ser o primeiro registro cientifico
de aplicagao de AM na execugao de duas tarefas de PLN desempenhadas em
ambiente real de supervisao do mercado de capitais.

ii. Constitui um trabalho pioneiro de PLN baseado em um corpus de grande
porte em lingua portuguesa pertencente ao dominio financeiro, formado
pelo universo de documentos divulgados por companhias abertas brasileiras.

iii. Efetua uma comparagdo sistematica de diversas técnicas e algoritmos de
AM, assim como de métodos de PLN, no tocante a aplicagdo e ao

desempenho obtido nas tarefas propostas.
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1.5.
Estrutura da dissertacao

A dissertacdo compde-se de sete capitulos. A introdugdo explica o contexto
formado pelo mercado de capitais, a CVM e sua relagdo com o PLN e 0 AM, além
dos problemas abordados neste trabalho. O segundo capitulo comenta os trabalhos
relacionados que versaram sobre o emprego de técnicas de AM e/ou que
construiram corpora especificos de dominio para uso em pesquisas e aplicagdes
no mercado de capitais mundial. O referencial tedrico composto pelos algoritmos
aplicados na resolucdo dos problemas propostos e alguns conceitos basicos de AM
e PLN ¢ apresentado no terceiro capitulo. A quarta parte descreve a metodologia
empregada na resolucdo do problema de classificagdo de documentos financeiros,
assim como apresenta e discute os resultados obtidos. O quinto capitulo aborda a
resolucdo do problema de extracdo de informacdes sobre operagdes societarias.
Apresenta-se no sexto capitulo outro produto da disserta¢do, consubstanciado em
um corpus de dominio financeiro: o CVMCorpus. O sétimo capitulo conclui a

dissertagdo e discute futuros possiveis trabalhos.
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2
Aplicagoes de processamento de linguagem natural no
mercado de capitais

Este capitulo aborda os trabalhos cientificos e aplicagdes realizadas por
reguladores do mercado de capitais com abordagens semelhantes a adotada nesta
dissertacdo, isto é, que utilizam técnicas de AM e/ou corpora de dominio
especialmente construidos para a resolugcdo de problemas de PLN aplicaveis ao

mercado de capitais.

21.
Construcao de corpora no dominio do mercado de capitais

Um corpus especifico de dominio, ou simplesmente corpus de dominio,
compreende um conjunto de textos que pode ser considerado suficientemente
representativo de uma area especifica, qual seja, o proprio dominio.

A posse de um corpus especializado permite elaborar uma terminologia do
dominio abordado nos textos de modo automatizado e sem o viés a que um
especialista humano eventualmente estaria sujeito, caso ele fosse encarregado que
elencar os termos relevantes. No entanto, a validagdo humana, ainda assim, é
necessaria. A partir da terminologia ou concomitantemente a sua elaboragao,
pode-se construir uma ontologia — recurso semantico destinado a conceituar,
estruturar e representar claramente os conhecimentos de um dominio para que
possam ser compartilhados. A extragdo de termos também possibilita gerar
glossarios automaticamente, produzir mecanismos de busca, classificar textos,
entre outras aplicagdes.

No entanto, o primeiro, e talvez o mais imediato, motivo para construir um

corpus de dominio ¢ levantado por Cohen et al. [7] e Thompson et al. [8], quando
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defendem que as solugdes de PLN validas para o dominio geral usualmente
fracassam ao serem aplicadas a areas especializadas e que as caracteristicas dos
dados textuais em dominios especializados diferem de formas e em niveis
variados daquelas dos textos em linguagem geral. Outro argumento a favor do uso
de um corpus de dominio ¢ o fato de as palavras frequentemente possuirem
sentidos distintos, conforme os contextos em que sdo empregadas. Por exemplo,
no campo financeiro o termo “volatil” caracteriza grande variagdo (em geral) de
preco, em vez da propriedade quimica de se reduzir a vapor. Além disso, ¢ comum
que palavras habitualmente usadas como sindénimos no cotidiano indiquem
conceitos diferentes dentro de determinados dominios, como € o caso de
“despesa” e “custo” em contabilidade e finangas.

Além disso, a linguagem das comunica¢des financeiras ¢ altamente
especializada, dada a profusdo de termos técnicos, siglas, abreviaturas e palavras
em inglés, como se observa em outros campos do conhecimento. Nao ¢ de se
estranhar, portanto, que os estudos dedicados a compreender as relagdes entre
linguagem e fendmenos financeiros demandem a utilizacdo de corpora especificos
do dominio.

O caso da lingua portuguesa aparenta ser critico para a linguistica de corpus
de dominio. Lopes [9] afirma que corpora cientificos em vernaculo sdo escassos €
disponibiliza em seu portal’ nove conjuntos, porém nenhum deles versa sobre
finangas ou economia.

A aplicagdo do principio de full and fair disclosure, segundo o qual a melhor
forma de proteger o investidor ¢ disponibilizar-lhe todas as informacgdes
necessarias para tomar decisdo de investimento, proporciona material publico
sobre empresas farto e rico em informagdes, o qual tem se constituido em fonte de
dados interessantes para estudos. Kogan et al. [10] montaram um corpus com
relatorios financeiros anuais submetidos pelas companhias abertas listadas no
mercado norte-americano a Securities and Exchange Commission (SEC), orgao
regulador do mercado de capitais dos EUA. Seu objetivo foi inferir como os
comentarios sobre as situacdes operacionais e financeiras, divulgados pelas

companhias nos formuldrios 10-K, influenciavam a volatilidade dos retornos de

5 https://www.inf.pucrs.br/peg/lucelenelopes/ll_crp.html
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suas agdes — uma medida de risco financeiro. Com modelos de AM treinados e
testados no conjunto de 248 milhdes de tokens distribuidos em 27 mil formularios
publicos, os pesquisadores obtiveram desempenho igual ou superior ao obtido
com o valor-base, constituido pela volatilidade histérica. Os comentarios dos
formularios 10-K também foram analisados por Humpherys et al. [11] em estudo
que gerou mais de 70 citagdes. Os pesquisadores observaram que contetdos
fraudulentos apresentaram com maior grau de exagero nos aspectos positivos e de
dissimulagdo dos pontos negativos, além de usarem palavras mais longas e maior
nimero de pausas (marcas de pontuagcdo por frases), na tentativa de distrair o
leitor com informagdes irrelevantes, apesar de a diversidade lexical ser menor. Lee
et al. [12] montaram um corpus que alinhou temporalmente divulgagdes de
eventos financeiros, presentes em 13.600 relatorios 8-K entregues a SEC, e
variagdes de precos de acdes de companhias do indice S&P 500. Eles constataram
que os modelos de previsao melhoraram seu desempenho ao incorporar atributos
linguisticos, baseados na presenga de unigramas de conotagdo negativa nos textos.

Dentre os trabalhos que consistiram primariamente na montagem e
disponibilizagdo publica de corpora de dominio, destaca-se o de Daudert &
Ahmadi [13], que reuniu® 2.600 relatdrios financeiros (180 milhdes de tokens),
divulgados pelas 60 maiores companhias francesas listadas em bolsa, para gerar o
primeiro corpus em francés do dominio financeiro. Os autores demonstraram o
potencial do corpus para aplicagdes em PLN, por meio de experimentos
envolvendo o modelo de vetorizacao de palavras Word2vec e predi¢do de erros
gramaticais em frases. El Haj et al. [14] desenvolveram um método automatizado
para extrair e compartimentar em seg¢des os contetidos de relatorios anuais de
empresas listadas na bolsa de Londres, dispostos em arquivos PDF. Os
pesquisadores disponibilizaram publicamente um corpus’ constituido por mais de
31.000 relatorios (197 milhdes de palavras) publicados entre 2002 e 2017 e sua
ferramenta de extracao®.

No tocante a estudos brasileiros, cabe destacar o estudo pioneiro de 2016 de

Garcia [15], que investigou o fendmeno da ambiguidade lexical presente nos

6  https://github.com/CoFiF/Corpus

7  http://www.research.lancs.ac.uk/portal/en/datasets/annual-reports-key-sections-corpora-2003-
t0-2017(eel12c¢021-eddd-4258-a682-8daf3e4bbe90).html

8  https:/github.com/drelhaj/CFIE-FRSE
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relatérios contdbeis com o uso de dois corpora: o primeiro era composto pelo
conjunto de normas brasileiras que rege a producdo de demonstrativos financeiros
e o segundo, pelos relatérios financeiros relativos ao ano de 2013, emitidos por
seis companhias abertas nacionais. O autor observou que termos contabeis
consagrados como “lucro” e “despesa” adquiriam sentidos diferentes conforme o
tipo de relatorio e a empresa emitente. Ele concluiu que a contabilidade nao
consegue transmitir seu contetido de forma clara, inequivoca e uniforme aos seus
usuarios (administradores, socios, investidores etc.). Aguiar [16] reuniu todos os
relatorios de administragao entre 1995 e 2009 das companhias listadas na antiga
Bovespa para examinar se o seu teor ajudava a explicar o comportamento das
acoes sem, contudo, ter encontrado evidéncias suficientes. Alves [17] montou um
corpus com mais de dois milhdes de mensagens em portugués publicadas na rede
social Twitter entre 2013 e 2015, a respeito de nove companhias abertas
brasileiras, para testar um simulador de compra e venda de a¢des usando técnicas
de analise de sentimentos. Apesar da variedade de estudos citados anteriormente,
a aplicacdo de métodos de linguistica computacional na analise da comunicac¢do
oral e escrita sobre temas financeiros apresenta diversas lacunas que poderiam ser
preenchidas ao utilizar um corpus de dominio. Em artigo de 2019, EI Haj et al.
[18] apontam que a falta de corpora especializados (mesmo em inglés) restringe a
replicabilidade e o avanco incremental da pesquisa cientifica. Na auséncia de um
corpus consolidado, ndo se sabe se uma lista de palavras ou expressoes
desenvolvida a partir de uma fonte (p. ex., balancos de empresas) é valida para
analisar aspectos linguisticos de outra (como os fatos relevantes, ainda que
publicados pelas mesmas companhias). Os autores consideram a linguistica de
corpus como uma das quatro ferramentas de linguistica computacional capazes de
impulsionar o estudo do significado no discurso financeiro. Os pesquisadores
ressaltam que as divulgagdes de firmas norte-americanas nao representam
necessariamente uma linguagem financeira internacional (porque a regulacdo, as
praticas comerciais e as normas culturais diferem entre os paises), o que reforca a

necessidade de geragdo de corpora de dominio em vernaculo.
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Aplicagoes baseadas em aprendizado de maquina

Em sua revisdo de literatura, Koshiyama et al. [19] listaram seis areas de

aplicacdes de algoritmos de AM no mercado de capitais:

1.

1il.

1v.

vi.

PLN

Detecgao de fraudes
Regulagdo / Compliance
Gerenciamento de riscos
Otimizacao de portfolios

Negociagdo automatizada

Serdo analisados a seguir os dois primeiros temas devido a sua pertinéncia

com a supervisdo de mercados e com o problema de classificagao.

O problema se enquadra na subdivisdo do PLN denominada mineracao de

textos, definida por Moreno ¢ Redondo [20] como a extracdo automatizada de

informacgdes novas a partir de textos. Bach et al. [21] revisaram 123 artigos

publicados de 2005 a 2019 que tratavam de utilizacdo de métodos de mineracao

de textos em finangas e destacaram as seguintes técnicas:

1.

il.

1ii.

1v.

V.

Vi.

extracdo de palavras-chave, que inclui a transformacdo de frases em
conjunto de tokens ou unidades fundamentais de processamento de
textos (p. ex.: palavras e numerais);

reconhecimento de entidades mencionadas (named-entity recognition);
predi¢do de género do interlocutor para aperfeicoar a comunicagdo com
os clientes e o planejamento de agdes de marketing;

analise de sentimentos;

extracao de topicos; e

analise de redes sociais.

Alguns exemplos sao trazidos a seguir. McClane [22] identificou a repeticao

continua de textos (boilerplate) em prospectos de ofertas publicas por buscas de

palavras-chave e cdlculo de similaridade por cosseno, e em seguida aplicou a

analise de componentes principais (PCA) para agrupar os trechos semelhantes,
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possibilitando-lhe distinguir os trechos relevantes dos genéricos. O artigo concluiu
que os esfor¢os da CVM norte-americana (Securities and Exchange Commission
ou SEC) para simplificar a linguagem dos prospectos foram bem-sucedidos por
um periodo de cinco anos e tiveram impacto positivo na precificagdo dos ativos
emitidos, além de recomendar o emprego de ferramentas de PLN e AM pelo
regulador para identificar boas praticas de divulgacdo de informagdes. Badawi
[23] aplicou algoritmos de AM (Naive Bayes, maquinas de vetores de suporte ou
SVM, Random Forests etc.) para prever quais casos judiciais resultariam em
acordos ou seriam favordveis a companhia reclamada, a partir da andlise da
peticdo inicial da reclamagao, obtendo mais de 70% de acuréacia.

A deteccao de fraudes e outras irregularidades no mercado de capitais € uma
aplicagdo da tarefa de classificacdo de texto bastante pesquisada com o auxilio de
ferramentas textuais e de AM. Brown et al. [24] identificaram os topicos
abordados nos comentarios que os administradores realizaram sobre o
desempenho financeiro de suas companhias (os chamados formularios 10-K que
as empresas submetem a SEC), com o uso do modelo Latent Dirichlet Allocation
(LDA). Os topicos foram tteis para identificar violagdes as regras de divulgagdes
de resultados financeiros. Hoberg e Lewis [25] aplicaram o LDA aos formularios
10-K publicados durante 13 anos e concluiram que empresas que emitem
comentarios menos detalhados e com maior énfase em aspectos positivos possuem
maior chance de produzir fraudes contabeis. Li et al. [26] testaram sete algoritmos
supervisionados de AM e identificar as negociagdes de agdes que apresentaram
tentativas de manipulagdo de mercado, segundo rotulagem realizada pela CVM da
China. Wang et al. [27] aplicaram redes neurais recorrentes (RNN) para identificar
casos de manipula¢do de mercado, obtendo melhores resultados que os algoritmos
tradicionais, como Naive Bayes, SVM e K-Nearest Neighbors. Dong et al. [28]
também utilizaram a andlise de topicos para, junto com outros atributos
linguisticos, treinar modelos SVM que classificaram documentos conforme a
presenca de indicios de fraude.

Segundo Koshiyama et al., existem poucas aplicagdes de extracdo de
informacgdes no dominio do mercado de capitais que contemplam a arquitetura de

rede neural profunda Bidirectional Encoder Representations from Transformers


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

27

(BERT), a ser estudada no Capitulo 3. Merecem destaque o artigo de Araci [29],
que construiu o FinBERT, um modelo de linguagem para desempenhar tarefas de
PLN com conteudo financeiro. O modelo foi treinado em um corpus composto
por 1,8 milhdo de artigos financeiros da Reuters e obteve performance superior as
de outros tipos de redes neurais profundas em tarefas de classificagdo de frases,
titulos de noticias e tweets. O FinBERT conseguiu classificar sentimentos
satisfatoriamente mesmo dispondo de um conjunto diminuto de treinamento (500
observagoes), gracas ao conhecimento adquirido do corpus. Hiew et al. [30]
desenvolveram um indice de sentimento sobre a¢des individuais com base em um
modelo BERT treinado com publicagdes em redes sociais. Koshiyama et al.
vislumbram ser possivel desenvolver aplicagdes do BERT nas seis areas por eles
citadas.

Os reguladores dos mercados financeiros também pesquisam ativamente
aplicagoes de inteligéncia artificial em Suptech. O Financial Stability Board
(FSB) — 6rgao internacional que monitora e emite recomendacdes para o sistema
financeiro mundial — destaca o uso de PLN pela CVM australiana (Australian
Securities and Investments Commission ou ASIC) [31] para extrair entidades e
seus relacionamentos mencionados em textos ndo estruturados, com a finalidade
de detectar indicios de atividades fraudulentas e lavagem de dinheiro. A
autoridade monetaria de Singapura (Monetary Authority of Singapore ou MAS)
[32] criou um sistema para detectar indicios de lavagem de dinheiro e outros tipos
de atividades suspeitas em transagdes financeiras. A SEC emprega algoritmos nao
supervisionados para analisar o tom da linguagem utilizada nas comunicagdes
provenientes de consultores de investimento, de forma a identificar riscos
presentes no comportamento desses participantes do mercado [31]. A Unidade de
Inteligéncia Financeira da Italia (UIF) [33] estd testando um modelo que agrupa
participantes do mercado de ouro e utiliza andlise de componentes principais
(PCA) para identificar participantes com comportamento similar a outros que
praticaram ilicitos relacionados com lavagem de dinheiro ou financiamento a
terrorismo. O banco central holandés (DNB) [34] testou modelos de regressdo

logistica e redes neurais profundas do tipo Multilayer Perceptron (MLP) para
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detectar situacdes potenciais de stress bancario, tendo obtido resultados

satisfatorios com dados passados.
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3
Referencial tedrico

Este capitulo descreve conceitos basicos de PLN que compdem o arcabougo
tedrico necessario para se trabalhar com textos ndo estruturados. Em seguida,
apresentam-se a terminologia e os algoritmos de AM empregados na dissertacao,
assim como as principais técnicas de subamostragem, visto que a resolugdo do
problema de classificagcdo lidou com dados desbalanceados. Sera dada énfase as
ferramentas e conceitos aplicaveis a problemas de classificagdo e extragdo de

informacdes.

3.1.
Conceitos basicos de processamento de linguagem natural

Esta secdo aborda conceitos basicos de PLN sob o ponto de vista pratico e

aplicado na resolugao dos problemas propostos.

3.1.1.
Pré-processamento

Em geral, dados brutos provenientes de linguagem humana ndo estdo
prontos para serem processados por algoritmos de AM. O texto escrito ou falado ¢
corrido e ndo estruturado, ou seja, ndo se encontra dividido em campos legiveis
por maquinas. Além disso, as bibliotecas que implementam algoritmos de AM
exigem que as palavras estejam dispostas em determinados formatos de dados,
como matrizes (arrays) ou listas, e ¢ recomendavel que algumas palavras ou

elementos do texto sejam removidos ou modificados para se obter o melhor

desempenho dos algoritmos. Portanto, ¢ necessario um pré-processamento que
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consiste em adequar os dados de linguagem natural. As etapas de pré-
processamento a serem desempenhadas (assim como a sua ordem de execugdo)
dependem do idioma da linguagem trabalhada, do formato e do estado em que os
dados de linguagem se encontram, do tipo de problema a ser resolvido, do
dominio dos dados e outros fatores.

No caso de texto escrito, uma etapa importante de pré-processamento ¢ a
tokenizacao ou transformacao de texto corrido em tokens. Um token ou termo ¢é
a unidade fundamental de processamento de textos. Ele usualmente definido como
uma palavra, um nimero, um sinal de pontua¢do ou um elemento grafico do texto.
Normalmente identifica-se os tokens por estarem apartados por espagos no texto
mas os sinais de pontuagdo costumam vir junto de outro token. H& problemas em
que ¢ interessante analisar bigramas (dois tokens adjacentes), trigramas (3
tokens seguidos) e/ou n-gramas presentes nos textos e passiveis de serem
considerados como um token, devido ao seu significado particular distinto dos
significados dos seus tokens constituintes. Por exemplo, o bigrama “Casa Branca”
possui uma conotagdo distinta dos significados de “casa” e “branca”, sendo
comum representd-lo como o token Casa Branca. Outro exemplo ¢ a
decomposicdo de contragdes comuns no portugués, como “d’agua” e “nele”, util
para tarefas de PLN que usam informagdes sintaticas.

Outra etapa de pré-processamento ¢ a segmentag¢do do texto em frases e
pardgrafos. Diversos algoritmos e representacdes de linguagem necessitam que o
texto de entrada seja particionado e a escolha natural recai sobre esses dois tipos
de segmentos. O ponto costuma separar frases, porém abreviaturas, alineas,
nimeros e outros elementos sdo situacdes ambiguas que podem demandar a
confec¢do de regras ou até o emprego de algoritmos de AM para serem resolvidas.

A limpeza de texto representa um passo importante de pré-processamento
que elimina os elementos com nenhum ou pouco conteudo semantico. No
primeiro caso enquadram-se usualmente os cabecalhos, numeros de pagina,
espacos em excesso, marcas de paragrafo, formatacio HTML etc. O segundo caso
ocorre em tarefas de PLN para as quais ¢ interessante remover tokens ou

elementos graficos irrelevantes, como pontuagdo, nimeros ¢ até as chamadas
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[P

stopwords — palavras de alta frequéncia como “de”, “0” e outros artigos e
preposi¢des com pouco significado.

A normalizacdo do texto consiste em uniformizar as formas das palavras.
Transformar todas as letras em minusculas ¢ um procedimento simples que
elimina a ambiguidade causada por substantivos comuns no inicio de frases mas
dificulta a identificagdo de nomes proprios. A radicaliza¢do (mais comumente
referida como stemming) ¢ a redugdo das palavras a raiz, por exemplo,
“aprendizado” e “aprendeu” sdo diminuidas para “aprend”. A lematizacio reduz

b

as palavras a forma de diciondrio ou lema: “aprendeu” se torna “aprender” e
“gata” é convertida para “gato”. Os dois procedimentos anteriores podem ser

executados com o auxilio de regras, listas, diciondrios e algoritmos.

3.1.2.
Representagdées numéricas de tokens

Algoritmos de AM trabalham com representacdes numéricas. Por esse
motivo, as tarefas de PLN baseadas em AM demandam um pré-processamento
especial para transformar linguagem em dados numéricos. O modelo de
representacdo (ou vetoriza¢do) adotado pode influenciar diretamente o
desempenho do algoritmo na execugdo de uma tarefa de PLN.

A representacao numérica de tokens e documentos mais comum faz uso do
modelo de espaco vetorial, que representa os documentos a serem analisados em
um espago vetorial comum, ou seja, cada documento sera expresso por um vetor
de ntimeros. Existem diversas formas de montar esse vetor € um procedimento
intuitivo € se basear nos tokens presentes nos documentos. Desse modo, um
conjunto de documentos (de treinamento ou teste, p. ex.) € representado por uma
matriz documento-termo (document-term matrix) onde cada linha representa
um documento e cada coluna, um token. Dessa forma, as colunas representam
todos os termos que figuram ao menos em um documento, ou seja, formam o
vocabulario do conjunto de documentos.

As representacdes numéricas usuais sao:

1. One-hot encoding: ¢ um modo intuitivo de representacdo que consiste em

codificar a presenga ou ndo do token com os valores um e zero. A matriz
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documento-termo resultante €, portanto, esparsa e binaria. Por atribuir peso
ou importancia igual a todos os tokens com valor um e o0 mesmo ocorrendo
para o valor zero, essa representacdo possui pouco poder de discriminagao e
por isso sua aplicacdo ¢ limitada.

Bag-of-words (BOW): utiliza a frequéncia absoluta dos termos em cada
documento. Dessa forma, a matriz resultante ainda ¢ esparsa mas com
variados valores inteiros. BOW ou saco de palavras traz a ideia de que os
tokens estdo misturados, pois a representacdo ¢ incapaz de expressar as suas
posicdes nas frases. Geralmente, as colunas da matriz documento-termo sao
dispostas em ordem alfabética.

Tf-idf: pondera a frequéncia absoluta f(t) de cada token t para evitar que ela
atribua peso desproporcional a sua relevancia. Mesmo depois de eliminar as
stopwords, ¢ usual que os documentos ainda apresentem termos muito
frequentes em comum, os quais ndo servem para distinguir os textos. Para
refletir esse aspecto, emprega-se o conceito de frequéncia inversa dos

documentos ou inverse document frequency (idf). O idf de t € dado por:

idf(t)ZInW (1)

Na equacdo, N ¢ o numero total de documentos e o document frequency

N
t

df(t) ¢ a quantidade de documentos que apresentam t pelo menos uma vez.
Assim, se t estd presente em muitos documentos, ele apresentard alto df(t) e,
consequentemente, baixo idf(t). O indice tf-idf é obtido ponderando-se f{(t)
por 1df(t), como mostrado em (2). Tokens que ocorrem muitas vezes em um
numero limitado de documentos apresentarao tf-idf elevado e terdo alto

poder de discriminagdo sobre esses textos.

tf—idf(t)=f(t)-idf(t)=f(t)-ln% %)

Representa-se cada documento i por um vetor v; de p indices tf-idf, o qual ¢
usualmente normalizado pela sua norma euclidiana, segundo (3). Dessa
forma, documentos longos e curtos do mesmo corpus serdo todos

representados por vetores de comprimento unitario, eliminando eventuais
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influéncias do tamanho do documento no desempenho das tarefas de PLN

subsequentes.

Vi

inorm P 3
{3 st v

t=1

A biblioteca Scikit-learn [35] aplica suavizagdo ao idf(t) para calcular o tf-
idf de um termo t. E somado um ao numerador ¢ ao denominador de (1), o que
equivale a criar um documento extra contendo t. O Scikit-learn ainda soma um ao
resultado do logaritmo, para evitar para que o idf(t) de um termo presente em
todos os documentos seja nulo. Os vetores resultantes sdo normalizados em
relag@o a todos os p documentos da base apresentada a biblioteca, segundo (3). A

férmula final do td-idf{(t) é:

|—

p

df+1

of —idf (t) =————
1+In (

iv.  Word2vec: método proposto em 2013 por Mikolov et al. [36], entdo
pesquisadores do Google, destaca-se por representar cada token por um
vetor dotado de informagdes semanticas. O vetor ¢ determinado de forma
ndo supervisionada com um corpus escolhido pelo usudrio, usando uma rede
Multilayer Perceptron (vide se¢do 3.2.6.2.1) com uma camada escondida
com p unidades. O usuario deve designar um dos dois tipos de tarefas a

seguir para a rede:

iv.1. Continuous Bag-of-Words (CBOW): a rede percorre as frases do
corpus com uma janela mével de n tokens adjacentes, que formam um
contexto. A rede tenta predizer um token do contexto baseado no
conhecimento dos demais (n-1) tokens. Portanto, a rede receberd como
entrada (n-1) vetores one-hot de comprimento N (numero de tokens do
vocabulario do corpus). A rede prediz N probabilidades do token
desconhecido ser igual a cada um dos N tokens do vocabulario e
atualiza seus pesos constituintes, com base na identificacdo real do

token analisado. Todos os contextos possiveis do corpus sdo
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submetidos a rede e as etapas de predicdo e atualizagdo, repetidas até
os pesos convergirem. Os pesos que unem a camada escondida a
camada de saida (que prediz as probabilidades) formam uma matriz N
x p. Cada linha da matriz contera o vetor representativo de um token do
vocabulario.

iv.2. Skip-gram: pode ser entendido como o inverso do CBOW. A rede
realiza 0 mesmo percurso com janela mével e a diferenga consiste em
tentar predizer os (n-1) tokens do contexto, conhecendo apenas um
deles. As etapas de predicao e atualizagdo de pesos sdo analogas as do
CBOW. Apds convergéncia, os pesos que unem a entrada a camada
escondida formam a matriz de vetores representativos dos tokens do

vocabulario.

O treinamento em janelas moveis prové conteudo semantico aos vetores.
Por exemplo, se no corpus o token ‘“conselho” ¢ frequentemente
acompanhado por “fiscal”, os vetores dos dois tokens serdo proximos ou

similares e seu produto escalar tera valor perto de um.

Nos trés primeiros métodos de representacdo, pode-se considerar as colunas
da matriz documento-termo como vetores representativos dos termos, com
comprimento igual ao nimero total de documentos do conjunto de treinamento ou
teste, podendo chegar a milhares de documentos. Para o word2vec, ¢ usual adotar
comprimento igual a 100, 200 ou 300, portanto esse método consegue mapear 0s
vetores de um espago grande de documentos para outro de menos dimensdes. Esse
mapeamento para dimensoes reduzidas chama-se embedding e os vetores de
tokens resultantes sdo denominados word embeddings. O conceito de
transferéncia de aprendizado também ¢ aplicavel a word embeddings: eles podem
ser gerados por treinamentos em grandes corpora e fornecidos para uso por
terceiros, em forma de um dicionario de termos e vetores. Word embeddings pré-

treinados em diversos idiomas estdo disponiveis na Internet’.

9 O portal http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings fornece word embeddings para o portugués,
por exemplo.
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3.1.3.
Critérios para seleg¢ao de atributos em PLN

Manning et al. [37] apresentam dois critérios principais de selecdo de
atributos para problemas de classificacdao de texto. O primeiro deles se baseia na
informac¢io mutua (IM), que mensura o volume informacional que a auséncia ou
a presenga de um token contribui para a decisdo de classificacdo. A IM de um

termo t ¢ definida por:

p(U=e, C=e,)
1(U,C)= p(U=e, C=e,) log 5
( ) e,EZ(IZ,O)eEZIZO) l ) 2p(U:et)p(C:ec) ( )

Na férmula, U e C sdo varidveis aleatérias que assumem valores e=1 e e.=1

se o documento contém t e pertence a classe ¢, respectivamente, ¢ e=0 e e.~0 caso
contrario. Utilizando os estimadores de maxima verossimilhanga das

probabilidades, (5) pode ser reescrita como:

Nll NNII NOI NNOI N NNlO
I(U,C)= log, + log, +—21o og, +
N N/ N, N NoN, N NN,
Moo Moo ©)
N TNyN,

onde Ny=Ny+N, , N.=Ny+N, e N=N,+N,

Nab € a quantidade de documentos tal que e=a e e.~b, N; ¢ o nimero de
documentos que contém t e N € o nimero total de documentos da amostra. A IM ¢
maxima quando a presenga ¢ a auséncia do token indica perfeitamente se o
documento pertence ou ndo a uma classe. Os k atributos que possuirem os maiores
escores de IM serao selecionados.

O segundo critério € o teste do qui-quadrado (y*) para testar a independéncia

entre o evento da ocorréncia de t € o de pertencimento a c. A estatistica de teste ¢:

.—E, )2

¢,€(0,1) e, €(0,1) e.e,

Na equacdo, D € conjunto de treinamento, N ¢ a frequéncia observada em D
e E ¢ a frequéncia esperada. Assim, E,; ¢ a frequéncia esperada de t e ¢ ocorrerem
em um documento, sob a hipotese de que a presenga do termo e a classe do

documento sdo independentes. Portanto, E,; sera dada por:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

36

N +N,y N +N
Ey=N plt) ple)=N———1— ®)

A estatistica de teste mede o desvio entre a frequéncia esperada E e a
observada N. A hipdtese nula ¢ de independéncia entre os eventos e os valores
criticos sdo dados pela distribuicdo qui-quadrada com m-1 graus de liberdade,
sendo m o niimero de classes.

Manning et al. advertem que usar o teste por si s6 como seletor de atributos
¢ inadequado, porque a correcdo de Yates necessaria para um grau de liberdade
dificulta a obten¢do de significincia estatistica e pelo fato de o nivel de
significancia usual de 5% ser irrelevante em relacdo a quantidade total de tokens
normalmente possuida pelos textos (50 entre 1.000 tokens nao fardo diferenca no
resultado da classificagdo). Portanto, os autores recomendam que os atributos
sejam selecionados por sua importancia relativa, medida pela estatistica de teste.
Valores maiores indicardo maior dependéncia entre as ocorréncias do termo e da
classe, ou seja, maior importancia.

Outro critério consiste em selecionar os tokens mais frequentes em cada
classe. A frequéncia pode ser tanto medida pelo nimero de documentos da classe
¢ que contém t (frequéncia de documentos) ou a quantidade de ocorréncias de t
nos documentos de ¢ (frequéncia de colegao).

Os trés critérios descritos se enquadram nos métodos de selegdo de atributos
do tipo filter, que analisam a rela¢do das variaveis independentes com a classe e
independem de algoritmo especifico de AM para a sua execu¢do. Em geral, os
métodos filter sao mais simples e rapidos que os do tipo wrapper, os quais
avaliam subconjuntos de atributos com base no desempenho de um algoritmo. Os
métodos embedded representam um meio-termo entre os dois anteriores: os
subconjuntos de atributos sdo avaliados e ajustados a cada iteragdo do treinamento

do algoritmo de AM. A regressao Lasso ¢ um exemplo de método embedded.
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Aprendizado de maquina para classificagdao de documentos e
extragao de informacgoes

Entre as diversas defini¢des existentes de AM, uma versao bastante aderente

a metodologia adotada para a resolucdo dos problemas propostos ¢ a de Masini et

al. [38], segundo a qual AM ¢é a combinagdo de algoritmos automatizados e

métodos estatisticos com o objetivo de encontrar padroes em conjuntos

abundantes de dados.

Segundo Witten et al. [39], as ferramentas de AM podem ser divididas em

trés grupos:

il.

1il.

Técnicas classicas, que inferem diretamente de atributos selecionados
ou construidos pelo usuério. Alguns algoritmos pertencentes a essa
categoria sdo a regressao linear, o Naive Bayes e as arvores de decisao.
Técnicas de aprendizado de representacdes (representation learning), as
quais transformam atributos em representacdes intermediarias antes de
realizar as previsdes. Um exemplo de representacdo intermedidria sdo
0s componentes principais.

Técnicas de aprendizado profundo (deep learning), que usam o
aprendizado de representagdes para criar atributos mais complexos por

meio de multiplas camadas de representagao.

A literatura também divide os algoritmos de AM em:

Supervisionados: cuja execugdo depende da existéncia de uma variavel
dependente, comumente chamada de classe.

Nao supervisionados: analisam somente as associagdes € os padrdes
existentes entre os atributos, segundo Hastie et al. [40].
Semissupervisionados: procuram alavancar o uso de métodos
supervisionados em dados sem rotulos (i.e., sem anotacdes das classes

aos quais pertencem), a partir de poucos dados rotulados.

A literatura de aprendizado estatistico de maquina (p. ex., [39] e [40])

coloca énfase em algoritmos supervisionados e os indica para resolver problemas
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de classificagdo de textos e extragdo de informagdes (vide [37], [1] e outros
numerosos artigos).
Os algoritmos supervisionados testados na presente dissertagdo dividem-se

em dois grupos:

1. Algoritmos ditos cléssicos, os quais se baseiam nas técnicas classicas de
AM descritas anteriormente.

ii. Redes neurais profundas.

3.21.
Conceitos basicos de aprendizado de maquina

Os problemas de aprendizado supervisionado geralmente possuem como
objetivo construir modelos preditivos a partir de uma amostra de dados obtidos de
uma populacdo. A amostra é composta de observagdes de varidveis de entrada X,
também chamadas de preditores, atributos ou varidveis independentes. A
amostra também possui valores de uma variavel Y cujos valores se deseja predizer
no modelo final, denominada varidvel de saida, variavel dependente ou
resposta. Quando Y ¢ uma varidvel categorica, ela também ¢ chamada de classe,
categoria ou rotulo (label).

A modelagem pretende estabelecer uma fun¢do que relaciona X e Y apds
alimentar o algoritmo de AM por repetidas vezes os valores das duas variaveis nas
observagdes disponiveis. Portanto, um modelo ¢ a representagdo da fungdo
produzida pelo algoritmo de AM (ou método estatistico de aprendizagem), por
meio da estimacdo de seus coeficientes ou parametros. Os algoritmos da AM
possuem em geral um ou mais hiperparimetros — pardmetros do modelo que
precisam ser fornecidos pelo usudrio antes de executar o algoritmo e permanecem
fixos durante o processo de aprendizagem. Os algoritmos produzem resultados
variados em fungao dos valores dos hiperparametros.

Geralmente o algoritmo de AM busca resolver um problema de otimizagao,
que consiste em maximizar ou minimizar o valor de uma fun¢io objetivo,
calculada em fungdo das previsdes por ele realizadas e os valores reais das
respostas. A forma de fun¢do objetivo mais comum nas bibliotecas disponiveis em

linguagem Python, usada nos experimentos da dissertagdo, ¢ a fun¢do perda (/oss
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function), que deve ser minimizada. Ao final de cada iterac¢do, o algoritmo preveé
os valores da variavel dependente, calcula o valor da fungdo objetivo e
automaticamente muda seus parametros, segundo regras e heuristicas.

O desempenho de um modelo ¢ aferido por meio de uma ou mais métricas,
também calculadas em funcdo dos valores previstos e reais da variavel
dependente. As métricas servem para selecionar o melhor modelo gerado por um
algoritmo e podem ser comparadas as métricas de modelos produzidos por outros
algoritmos. Geralmente, o0 modelo de melhor métrica é o que serd colocado em
producdo, mas € necessario levar em conta outros fatores praticos, como o tempo
de execugdo do modelo para realizar novas previsdes. E aconselhavel que a
métrica e a fungdo objetivo sejam diferentes, para evitar resultados indesejaveis'.

Para que um modelo seja util, ¢ preciso que ele consiga realizar previsdes
em dados novos ou futuros, sobre os quais nao ha informagao sobre as respostas.
No entanto, para que seja viavel medir o desempenho de um modelo, é preciso
dispor de observagdes com valores conhecidos das variaveis de saida que
formardo um conjunto de teste, no qual serdo calculadas métricas. O algoritmo
serd alimentado com as observagdes reunidas em um conjunto de treinamento,
para gerar (ou treinar) um modelo. Os conjuntos de treinamento e teste devem ser
disjuntos, pois as observacdes de teste ndo devem ser submetidas ao algoritmo
durante o processo de aprendizagem, sob pena de os valores das métricas
calculados no conjunto de teste superestimarem os valores esperados delas para
uma nova observagdo. A capacidade de um modelo treinado de desempenhar bem

no conjunto de teste ou em outros dados novos ¢ denominada generalizacao. O

objetivo final do AM ¢ produzir um modelo que solucione o problema com boa
generalizagdo.

Uma condicdo para se obter boa generalizacdio é o gerenciamento

satisfatorio do compromisso entre viés e variancia (bias-variance trade-off). Seja
/ a fungdo estimada por um algoritmo de AM e Xo;, uma observacdo do conjunto

de teste com resposta yoi, entdo o erro médio quadratico (MSE) do conjunto de

10 Por exemplo, se a métrica ¢ a fungdo objetivo forem a revocagdo (recall) de uma determinada
classe, o modelo selecionado tende a ser o que prevé que todas as observagdes serdo dessa
categoria, pois a revocagdo sera 100% nessa hipétese. No entanto, o modelo é obviamente
inservivel.
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teste (uma métrica de uma varidvel de saida continua) ¢ definido pelo valor

esperado a seguir.

n
A

MSE:%;[in_f(XOi)]Z ®

O valor esperado do MSE do conjunto de teste pode ser decomposto em trés

fatores: a variancia de f (x,), o quadrado de seu viés e a varidncia do erro

irredutivel ou intrinseco €, ou seja:

A A A

E[yo— f(x0)F =Var] f (xo)] +viés (f (x,))? +Var| €] (10)

Pela formula observa-se que o erro minimo ¢ obtido quando a variancia e o
viés sdo baixos, pois todos os termos da decomposicdo mostrada sdo nao
negativos. A variancia de um modelo ¢ o grau de alteracdo que ele sofre ao ser
treinado com um conjunto de treinamento diferente. O viés € o erro que surge
quando se estabelece de uma forma incorreta ou demasiado simples a relagdo
entre X ¢ Y. Nesse caso, o modelo erra sistematicamente os valores de Y no
conjunto de treinamento por mais observagdes que sejam agregadas a ele.
Modelos dotados de mais parametros sao mais flexiveis e tendem a diminuir o
viés, porém geram maior variancia. Portanto, a estratégia bem-sucedida consiste
em aumentar a flexibilidade do modelo para reduzir o viés enquanto a variancia ¢
mantida em nivel baixo e, assim, o MSE esperado do conjunto de teste caird. Por
outro lado, modelos flexiveis demais sdo altamente aderentes ao conjunto de
treinamento e, em geral, possuem alta variancia. Por conseguinte, geram um MSE
do conjunto de teste mais elevado. Esse ¢ o fendmeno do sobreajuste (overfitting)
que a boa pratica recomenda evitar, por ser o oposto da generalizacdo. Uma
técnica muito utilizada opara esse objetivo ¢ a regularizaciio, que consiste em
aplicar uma penaliza¢do na fung¢do objetivo proporcional ao nimero ¢ ao valor dos
parametros. Outra técnica aplicavel € early stopping, utilizado em redes neurais
artificiais. Ambas procuram deslocar o ponto 6timo da posi¢do original para que o
processo de otimizagdo se encerre antes de ocasionar sobreajuste.

Uma solugdo para o trade-off seria determinar o ponto 6timo onde o viés,
representado pelo erro de predi¢do no conjunto de treinamento, ¢ minimo e

imediatamente “antes” (imaginando uma progressdo de treinamentos ou de
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aumento do grau de flexibilidade dos modelos) do inicio do aumento da variancia,
denotada pelo erro de predi¢do no conjunto de teste. Entretanto, nem sempre o
engenheiro dispde de um fluxo de observagdes novas para formar esse conjunto.
O método de validacio cruzada oferece uma solucdo para a escassez, ao utilizar
um conjunto de validacdo (validation set ou hold-out set) para estimar o
desempenho do modelo no conjunto de teste. O conjunto de validacdo é extraido
aleatoriamente do conjunto de treinamento e, caso a quantidade de observagoes
disponiveis for limitada, separa-se de 15 a 30% delas para validacdo. A parcela
restante do conjunto de treinamento mantém o nome original.

Na modalidade de validagdo cruzada chamada k-fold, o conjunto de
treinamento ¢ dividido em k partes com o mesmo nuimero de observacdes. O
mesmo algoritmo serd executado k vezes, sendo que em cada divisdo (fold) do
conjunto de treinamento, uma das parcelas serd o conjunto de validacdo e as k-1
partes restantes formardo o novo conjunto de treinamento. Dessa forma, serdo
gerados k modelos treinados com a mesma configuragdo de hiperparametros,
sobre conjuntos diferentes de treinamento e validagdo. Geralmente empregam-se
valores k=5 ou k=10 para realizar valida¢ao cruzada, por oferecerem uma relacao
satisfatoria entre viés e variancia para estimar o erro de predi¢do para o conjunto
de teste [40].

O procedimento de validagdo cruzada permite testar e selecionar os
hiperparametros que integrardo um modelo com maior grau de certeza quanto a
sua capacidade de generalizacdo. Isto porque a validagdo cruzada é menos
propensa a sobrestimar o erro do conjunto de teste (ou erro de generalizacio)
que um conjunto de validagdo fixo, além de sua estimativa possuir menor
variancia [41]. O erro geral da validag¢do cruzada k-fold serd a média dos erros
obtidos nas k divisdes (folds). Escolhe-se o conjunto de hiperparametros com o
qual se obtém o menor erro geral (ou o melhor valor de outra métrica) da
valida¢ao cruzada.

Se o numero disponivel de observagdes for suficiente, gera-se um terceiro
conjunto aleatoriamente a partir do conjunto de treinamento, que ¢ comumente
chamado de conjunto de teste apesar de ndo ser formado por observacdes novas

ou desconhecidas. Esse conjunto servird para medir os desempenhos finais dos
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modelos treinados e com todos os seus hiperparametros determinados, permitindo
selecionar o melhor modelo, portanto.

A literatura divide-se quanto aos conjuntos requeridos pelo método da
validagdo cruzada. Autores como James et al. [41] colocam ser suficiente usar
dois conjuntos de observacdes (treinamento e validacdo) enquanto outros, como
Aggarwal [42], defendem a importancia do terceiro conjunto (teste) por ndo ser
“contaminado” pelo conhecimento embutido nos conjuntos de treinamento e
validagdo, nem estar sujeito a sobreajuste ja que ndo € exposto aos algoritmos
durante os treinamentos. Goodfellow et al. [43] afirmam que erro calculado sobre
o conjunto de validacdo, por ser usado no treinamento, subestima o erro de
generalizagdo. Para o caso de trés conjuntos, a divisdo das observagoes ¢ efetuada
em duas etapas: primeiro separa-se o conjunto de teste e depois ¢ realizada a
validagdo cruzada ou a separacdao de um conjunto de validagdo fixo.

A Figura 1 mostra esquematicamente a valida¢dao cruzada k-fold com trés
conjuntos e k=5. Em cada execugdo, o fold do conjunto de validagdo estd indicado

com a cor laranja e o do conjunto de treinamento, com a cor azul.

Figura 1 - Validagao cruzada k-fold com k=5 e conjunto de teste

Treinamento Teste

Fold 1|Fold 2|Fold 3|Fold 4]Fold 5|

Fold 1|Fold 2|Fold 3|Fold 4|Fold 5

Avalia uma
Fold 1|Fold 2|Fold 3|Fold 4|Fold 5 > ?Umb'n%Gﬂﬂ de
hiperparametros
Fold 1|Fold 2 |Fold 3|Fold 4|Fold 5 @7
Melhor

Fold 1|Fold 2|Fold 3|Fold 4|Fold 5| h?ombiﬂa;cﬁotde
iperparametros

Avaliacao
Teste final

Fonte: [35]
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3.2.2.
Definic6es dos problemas de classificagao de documentos e
extragao de informacgoes

Aggarwal [42] define formalmente o problema de classificacdo de

documentos da seguinte forma. O conjunto de treinamento com n documentos ¢
representado por uma matriz documento-termo M; x p. A sua i-ézima linha
apresenta um vetor de atributos X; € o documento i correspondente possui uma
classe rotulada y; € {ci,..., ck} = C, sendo C o conjunto de valores possiveis das
classes. Um algoritmo de AM ¢ treinado com M e o vetor de rotulos (yi,..., yn)"
para gerar um modelo 8. Modelos de classificagdo recebem os atributos x; de um
documento j do conjunto de teste, cuja classe real ¢ Yj, e estimam as

probabilidades de Y; assumir o valor de cada uma das K classes de C. Portanto, a

classe ¥, inferida serd a maior probabilidade condicional calculada por 9, isto é:

y,= argmaxf’(Yj:ck | xj), onde f’(YJ:ci | x‘/):5(xj),Vci€C (11)

c,eC
Em problemas de classificacdo de documentos em multiplas categorias, ¢
comum adotar, como fun¢do perda, a entropia cruzada categdrica (categorical

cross-entropy). O valor da perda L;, para um documento i do conjunto de

treinamento, ¢ dada por:

K
L,=-) ylogP} (12)
k=1

Na férmula, o algoritmo em treinamento estima as probabilidades P —

condicionais, como em (11) — de a classe observada y; assumir o valor cx de cada
i oz <7 ISR

uma das K classes. yx € uma varidvel bindria que assume o valor um, se y; for

igual a ck, e zero, caso contrdrio. A entropia cruzada categérica penaliza mais
fortemente predicdes muito confiantes (alta probabilidade estimada) que estdo
erradas e predigdes que acertam com pouca confianga.

O treinamento buscara, entdo, minimizar a fun¢do objetivo F(T) dada pelo
somatorio dos valores da funcdo perda anterior, para todos os documentos do

conjunto de treinamento T:
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K
F(T)==Y. y\logP, (13)
i€T k=1

Problemas de extragdo de informagdes modelados sob a forma de perguntas
e respostas (question answering) também utilizam em geral a entropia cruzada
categdrica, para calcular a fungdao perda. Nesses problemas, o algoritmo de AM
estima as probabilidades de cada token i de uma dada passagem de texto

A .
l

(contexto) ser os tokens de inicio (P},,,) € fim (f”ﬁm) da resposta a pergunta

inicio
analisada. A funcao perda para o token i pode ser definida como a média entre as
entropias cruzadas referentes as duas probabilidades anteriores (14). y!..e y’},m

serdo igual a um se 1 for o token de inicio e fim da resposta rotulada,
respectivamente, € zero, caso contrario.

Li = _%(yinicia'log i)i:nl'cio-'- ylﬁmlog p.iﬁm> (14)

A perda relativa ao contexto pode ser calculada pela média dos valores que a
fungdo perda assume para os tokens constituintes. O algoritmo procurara
minimizar a funcao objetivo representada pela média dos valores da fun¢do perda,
relativos a todos os contextos do conjunto de treinamento.

Para responder a uma pergunta proposta, seleciona-se o intervalo (span) do
contexto analisado que apresenta a maior probabilidade, calculada como segue. O

i
inicio

algoritmo fornece como saida escores ndo normalizados E;,;, e E';, para o token

i, os quais sdo processados pela funcdo softmax (equacdo (63)), retornando

Pl e f”},m . A probabilidade de um intervalo situado entre os tokens 1 e ] (j > 1)

ser a resposta rotulada é o valor da fungdo softmax aplicada sobre £, +E”, . Se
a probabilidade méaxima for obtida com 1 = j = 0 (posicao do token [CLS] sem
significado que indica o inicio do contexto), o algoritmo inferird que o contexto

ndo consegue responder a pergunta.

3.2.3.
Métricas de desempenho

As métricas de desempenho usuais de problemas de classificagdo sao o

recall (revocagdo), a precisdo e a acuracia. As duas primeiras métricas
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determinam a fracao recuperada de documentos de uma classe k e a propor¢ao que
esses documentos representam entre todos os documentos recuperados,
respectivamente, sendo calculadas de acordo com (15). A acuracia define a
proporcao de classificagdes corretas retornadas por um modelo e, portanto, ¢ mais
comum determina-la de forma global conforme (16), embora seja também

possivel calcula-la para uma dada classe.

TP, . TP,
Recall (k) = —————, Precisdo(k) = ———— (15)
TP, +FN, TP, +FP,
13 | se =
Acuracia :_Zl(ﬁi:yi)’ondel(ﬁ[:yi): > S9Vi= s . (16)
N = 0, caso contrario

Nas formulas, TPy, FNi e FPy sdo as quantidades de verdadeiros positivos,
falsos negativos e falsos positivos recuperados e pertencentes a classe k. N € o
numero total de observagdes, enquanto », ¢ y, sdo as classes predita ¢ observada
da observacao i, respectivamente.

Para problemas em que € importante considerar o compromisso (trade-off)
entre o recall e a precisdo, utiliza-se a familia de métricas F-beta — média

harmonica que atribui peso § ao recall. F-beta ¢ dada por:

Precisdo (k )-Recall (k)
B> Precisio (k )+ Recall (k)

Fylk)=(1+87) (17)

O desempenho de um modelo de classificacdo pode ser aferido pela
macromédia ou micromédia dos valores de uma métrica, calculados para todas ou
algumas classes do problema. A macromédia considera todas as classes como
igualmente importantes, portanto ¢ definida como a média aritmética entre os
valores da métrica em questdo. A micromédia leva em conta a contribuicdo de
cada classe conforme o niimero de observagdes pertencentes a ela. Assim, o
calculo da micromédia envolve as contagens dos resultados das classificagdes
(falsos positivos, falsos negativos etc.) que compdem o célculo da métrica para
cada classe analisada. No caso de F2 (i.e., p=2), a sua micromédia microF2
relativa a duas classes a e b ¢ calculada a partir das micromédias da precisdo e

recall das classes. A formula de microF2 ¢ dada por (18).
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_ 5-Micromédia( precisdo)- Micromédia (recall )

MicroF 2, , = 4 Micromédia ( precisd0)+Micromédia (recall )
. _ . ;7. s~ — TP”+ TPb
MicroP = Micromédia ( preczsao) = TP +TP,+FP +FP, (18)
. ' o TP +TP,
MicroR = Micromédia (reca”) = TP +TP,+FN +FN,

No tocante a avaliagdao de extracdo de informagoes, a métrica F1 ¢ utilizada
para aferir a performance de algoritmos estado da arte em resolver problemas de
compreensdo de texto escrito, modelados sob a forma de respostas encontradas no
texto a perguntas previamente formuladas. F1 compara os tokens da resposta

predita por um algoritmo de AM com os da resposta rotulada. F1 ¢ definida por:

_ 2- precisao-recall .. _ TP TP
Fl= —— , onde precisdo = ————— ¢ recall = ———
precisdo+recall TP+FP TP+FN
TP =n° de tokens comuns entre as respostas correta e predita (19)

FP=n°’ de tokens presentes na resposta predita e ausentes na correta

FN =n° de tokens presentes na resposta correta e ausentes na predita

Outra métrica empregada ¢ a EM (Exact Match), que mede a proporcao de

respostas preditas exatamente iguais as corretas.

3.24.
Algoritmos classicos de aprendizado de maquina

Problemas de classificagdo de texto podem ser resolvidos com uma gama
razoavelmente extensa de algoritmos cldssicos de AM, que pode ser consultada

nas revisoes disponiveis na literatura (p.ex, [44] e [45]).

3.24.1.
Regressao Logistica

A regressdo logistica ¢ a variante da regressao linear aplicavel a problemas
de classificacdo, por modelar a probabilidade de ocorréncia dos valores de uma
variavel dependente categorica. A probabilidade de a variavel resposta Y pertencer

a classe k, dentro de um universo de K classes possiveis, dado que o conjunto X
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de p atributos assume um vetor de valores observados x=X,,X,,..,X , €
calculada pela fung¢ao logistica a seguir:
T
+
p(Y:k|X:x)= KeXp(/JJOk X /J)k)
(20)

Z exp<ﬁ0i+ xTﬁi)

Na equagdo anterior, § ¢ uma matriz de coeficientes de dimensdes p x K e Pk
¢ um vetor da coluna k dessa matriz. B, € o vetor de interceptos da regressao.

Quando K > 2, o método é denominado regressao logistica multinomial.
Naturalmente, esse método prevé que (20) deve ser aplicada para estimar a
probabilidade de cada classe.

Outra forma de realizar uma classificagdo em mais de duas categorias ¢é
executar K repetigdes do modelo binomial que divide as observagdes em uma
classe-alvo e o conjunto formado pelo restante das classes. Esse método ¢
chamado omne-versus-rest ou ovr. Tanto na forma multinomial como na ovr, o
método atribui a observagdo a classe que apresentar a maior probabilidade
prevista.

Os coeficientes lineares ou parametros referentes a classe k, denominados
Boks Biys By » sd0  estimados por maxima verossimilhanga e de forma
algoritmica, em que cada iteragdo resolve um problema de minimos quadrados

iterativamente ponderados (IRLS). Segundo Hastie et al. [40], o algoritmo

geralmente converge devido a fungdo de log verossimilhanca log L(Bo, B) ser
concava. Os coeficientes estimados sdo dados por:
B. Bo =argmax logL (s, B)

B
e2y)

Na equagdo anterior, yik ¢ uma varidvel indicativa que assume os valores 1
ou 0, a depender se a variavel resposta Y da observacao i indicar que esta pertence
a classe k ou a qualquer outra classe respectivamente.

A fim de evitar o sobreajuste, a regressao logistica pode ser regularizada por

meio das penalizacdes L ou L, Esses casos sdo denominados regressdes Lasso
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[46] e Ridge [47] em suas formas logisticas, respectivamente. Ambas incluem um
termo no problema anterior de maximizagao da log verossimilhanga para diminuir
o valor dos coeficientes em moddulo, ou seja, em direcdo a zero. A versdo L ¢

mostrada a seguir. O hiperpardmetro A > 0 controla o grau de encolhimento dos

coeficientes da regressdo linear, com exce¢do do intercepto .

A

B, O:ar%n;ax{logL(ﬁo,m—A

INgle
M-

18} (22)

1 1

-
1l

Os coeficientes da regressao penalizada L, sdo estimados como segue:

A

B. by =argmax|logL (By.p)= 2,

~
M=
M=

B (23)

Il
—

Il
—

J

Enquanto a regressdo Lasso zera alguns coeficientes, a Ridge ndo os encolhe
até o valor nulo, a ndo ser que A seja infinito. Devido a essa propriedade, a Lasso
também ¢ utilizada para selecionar atributos que serdo aproveitados em outros
algoritmos.

Em 2005, Zou e Hastie [48] propuseram a regularizacdo Elastic net, que

combina ambas as versdes L1 € L, em um tnico problema de otimizagdo, expresso
a seguir:

A

B. By :ar%”;ax[ZOgL(ﬁo,/3)+7LPa(/3)] (24)
P, ¢ a penalizagdo Elastic net, dada por:
1 < 1
P.(B) =(1=a)5 Bl +ellBll. = Z 215 (1=a)p, *ralp] (25)

A penalidade Elastic net representa um meio-termo entre a regularizacao da
regressao Ridge (o = 0) e a da Lasso (o = 1). A Elastic net ¢ 1til quando o nimero
de atributos ¢ muito maior que o de observagdes ou na situagdo em que as
variaveis independentes sdo muito correlacionadas [49]. Neste ultimo caso, a
Elastic net elimina a tendéncia do Lasso de escolher sem critério definido uma

variavel qualquer de um grupo de variaveis correlacionadas.
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3.24.2.
Naive Bayes Multinomial

O classificador Naive Bayes multinomial (MNB) assume a premissa

“ingénua” de que, para uma classe k, os atributos X; sdo independentes entre si.
Nessa hipotese, a probabilidade de a varidvel resposta Y pertencer a classe k, dado

o vetor x de atributos observados, é:

P
p(y )X =x) H p(xly,),
= (26)

1,se Y=k
onde Z = € ’
,l_!p Y= 0,se Y#k

E usual que a premissa ndo se aplique a problemas de PLN, visto que a
ocorréncia de uma palavra normalmente depende da presenca da(s) anterior(es).
No entanto, o classificador costuma oferecer resultados satisfatorios porque
costuma inferir um valor de probabilidade muito maior para a categoria
selecionada do que para as demais, apesar de as estimativas divergirem
consideravelmente das probabilidades reais. Segundo Manning et al. [37], o MNB
consegue bom desempenho quando ha varios atributos igualmente importantes
que contribuem para a decisdo de classificagdo, além de ser robusto a presenca de
atributos ruidosos e a mudancas de conceito (concept drifts). Um exemplo desse
ultimo fendmeno ¢ o uso de documentos de periodos temporais distintos entre os
quais os conceitos se alteraram, como o conceito subjacente de presidente que
passou de Michel Temer para Jair Bolsonaro. Outra vantagem do classificador ¢ a
sua rapida execugdo, por conta de sua simplicidade.

A partir de (26), estabelece-se que a classe a ser escolhida pelo MNB ¢ a
que possui a maior probabilidade estimada. E conveniente aplicar logaritmo no
lado direito de (26) para evitar erros de ponto flutuante devido ao produto de

varias probabilidades. Assim:

<

k(d,)=argmax p(Y =k|d,)=argmax| p H |Y k)]

k<K k<K j=1

k(d.)=argmax[log p(Y =k +Zlogp tﬂ|Y k)]

k<K j=1

27
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As equagdes anteriores utilizam terminologia adaptada ao PLN, onde d; ¢ o
documento de ordem 1 cuja classe atribuida pelo MNB ¢ k(d;) e t; € a palavra de
ordem ] integrante de di. A classe k(d;) dada por (27) ¢ denominada classe

maximum a posteriori (kmap). A segunda equagdo, de forma logaritmica, ¢ mais
utilizada para evitar multiplicagdes de decimais que conduzem a quantidades
demasiadamente pequenas. As duas equagdes suprimiram o fator Z da equacdo
(26) porque ele ¢ constante para todas as classes.

Por maxima verossimilhanga, a probabilidade a priori de o documento d;

pertencer a classe k e a probabilidade condicional do termo t;; sdo estimadas como:

fa
> f (28)

t'eV

p(Y=k)]=— e plt,|]Y=k)=

e
N

Nas foérmulas, nx € o nimero de documentos que de fato pertencem a classe

k, N ¢ a quantidade total de documentos, fi € a frequéncia absoluta do termo t;

nos documentos da classe k, V € o conjunto global de termos (ou vocabulario) e
frk € o nimero total de ocorréncias de um termo t’ nos documentos da classe k.

Portanto, o somatorio representa o total de ocorréncias de tj em todos os

documentos da classe k. A estimativa da probabilidade condicional corresponde a

frequéncia relativa de t; no conjunto de documentos da classe k.

Para evitar que termos ausentes no conjunto de treinamento tenham
probabilidade nula ao estima-la com (28), utiliza-se a técnica da suavizagdo de
Laplace, que consiste em adicionar um termo (geralmente igual a um) a cada

contagem de termos. Assim, a forma suavizada de (28) é:

Sutl
B"'Z S o (29)

t'eV

ﬁ(tji|Y=k):

Na equacgao anterior, B ¢ o numero total de termos do vocabulério V.
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3.24.3.
Naive Bayes Complementar (Complement Naive Bayes ou CNB)

O CNB foi proposto por Rennie et al. [S0] em 2003 para lidar com as
fraquezas do NB ao lidar com dados desbalanceados e aquelas advindas da
premissa de independéncia entre os atributos. Os autores mostraram que o NB
tende a preferir as classes mais prevalentes na amostra. A variante CNB mitiga
esses efeitos ao estimar os parametros com todas as classes exceto a que estd em
analise (dai o termo complementar). Dessa forma, a regra de classificagdo do

CNB com suavizagao de Laplace é:

1
k(d.)=argmax[log p(Y=k)— anlongT-'_f] (30)

k<K

'k
t'eV

Na féormula, f; é a frequéncia absoluta do termo t no documento d; e ¥

compreende todas as classes exceto a categoria k. O sinal negativo do segundo

termo denota que o documento ¢ mais facilmente atribuido a classe k quanto

menor for a frequéncia relativa suavizada de tj no complemento de k.

O WCNB (Weight-normalized CNB) é uma variante do CNB que normaliza

o vetor de pesos da frequéncia fi, isto ¢, o termo logaritmico suavizado de (30).
Essa corregcdo visa a corrigir os pesos que o NB atribui aos termos de forma
enviesada, quando a premissa de independéncia ¢ aplicada a dados dependentes

entre si, como € o caso de textos. O vetor de pesos normalizado w,, é:

A

~ sz A ~ ftF +1
W, =log —,onde O,=p(t|Y=k)= —=——
’ > llogb,| ’ B+ [, Gl
t'emdocsdek t'eV

Rennie et al. reportaram em [50] que o CNB obteve desempenho
comparavel a algoritmos sofisticados, como o SVM, e superior ao NB em tarefas

de classificagdo de textos.
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3.24.4.
K-Nearest Neighbors (KNN)

O classificador KNN [51] utiliza os K pontos do conjunto de treinamento
mais proximos da observagdo x a ser categorizada. Diferentes tipos de distancias,
como a Euclidiana e Manhattan, podem ser empregados para caracterizar a

proximidade entre os vetores de observagdes. Esses K pontos formardo o conjunto
No. Em seguida, estima-se a probabilidade condicional da classe k como sendo a

fragao de pontos de Ny cujos valores de resposta sdo iguais a k. Assim:

) |
plY=klX=x)=—-2 », (32)

i€N,

Na equagdo anterior, y; € a variavel indicativa da varidvel resposta Y relativa
a observagdo 1 ser igual ou ndo a k, como visto em (26). O KNN alocara a
observagdo na classe cuja probabilidade condicional calculada por (32) for
maxima.

O desempenho do algoritmo depende fundamentalmente do numero

estipulado de pontos mais proximos, isto ¢, do valor de K.

3.2.4.5.
Nearest Shrunken Centroids

Proposto em 2002 por Tibshirani et al. [52], este algoritmo classifica a
observagdo a classe cujo centroide ¢ o mais proximo e, similarmente a regressao
Lasso, aplica um procedimento de regularizagdo que zera atributos irrelevantes
para a classificacdo. A descri¢do a seguir utiliza a terminologia do artigo original.
Sejam x; o valor do atributo i referente a observacdo ], ny o numero de
observagdes de treinamento pertencentes a classe k e Cyx o conjunto de indices das
observagdes da classe k. A quantidade total de observagdes € n e o nimero total de
classes ¢ igual a K.

Para o atributo 1, o centroide X, da classe k e o centroide geral do atributo

X, sdo calculados da seguinte forma:
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X X..
=2 e x=2" (33)
jec, Nk =11
A regularizacdo explicada a seguir reduz (encolhe) X, na direcao de X, ,

normalizando pelo desvio-padrdo intraclasse agrupado (pooled) si para conferir

maior peso aos atributos mais estaveis nas observagdes da mesma classe.

O primeiro passo do algoritmo ¢ construir uma estatistica de teste dix tal que:

¥ 1

) onde s; ——Z D (x mk:(1_+ni)5 (34)

k jecC, ny

Na férmula, so € uma constante positiva que evita possiveis valores de dik

demasiado grandes, ocasionados por atributos com baixos valores. O algoritmo

reduz dix em dire¢do a zero, gerando a estatistica reduzida d', e o centroide de

classe encolhido x ", , dados por:

X' =%+ m(s+s0)d (35)
t,parat>0

d'y=sign(d;)(|d;|—A),,onde t,=
i szgn( 1k)(| lk| ) onde 0, paratr<0

(36)

De acordo com (36), A é o hiperparametro de regularizagdo com patamar

suave (soft thresholding) que reduz dix a um valor resultante positivo, ou a zero se
o resultado for negativo. Ao aumentar A, mais atributos serdo zerados para a
classificagdo. Importante observar que A pode assumir qualquer valor positivo,
ndo estando limitado a um.

O algoritmo se destaca pela simplicidade e rapidez de execugao.

3.24.6.
Anadlises Discriminantes Linear e Quadratica (LDA e QDA)

Usando a mesma notacdo dos modelos MNB e CNB, o Teorema de Bayes

estabelece que:

o filx)
Z”ifi(x)

i=1

piX)=p(r=klx=x) = -
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Na formula, m; ¢ a probabilidade a priori de uma observagdo aleatoria

pertencer a classe 1 e pk(x) ¢ a probabilidade a posteriori de uma observagdo, que

assume o vetor x de atributos observados, ser da classe k.

O algoritmo LDA assume que a funcao densidade de probabilidade fi(x) de
uma observagdo da classe k ¢ uma normal multivariada e que a matriz de
variancia e covariancia ¥ ¢ comum a todas as classes. Ao substituir a expressao
analitica da distribuicdo gaussiana em (37) e aplicando logaritmo em ambos os

lados da equagdo, obtém-se:

8,(x) = log py () = x>ty = 4] X, + log 7, G8)
O classificador LDA aplica em (38) os seguintes estimadores da

probabilidade a priori, média e matriz de variancia e covariancia de cada classe:

o o1 ;
m=ap o = 2w, =) DL () (39)

ny ital quey .=k k=1 ital que y,=k

O classificador alocara a observagao de teste na classe cujo valor obtido por
(38) ¢ o maior dentre os valores relativos as classes. A denominagao linear ¢
justificada pelo fato de dx(x) ser uma funcao linear de x.

Segundo James et al. [41], a LDA oferece estimativas mais estaveis de
parametros que os da regressao logistica, nos casos em que as classes estdo bem
separadas. Além disso, a LDA ¢ mais estavel que a regressao quando se dispde de
poucas observagdes disponiveis. Por esses motivos, em problemas de classificagdo
multiclasse a LDA costuma mais empregada que a regressao logistica.

A QDA também trabalha sob a hipdtese de observagdes distribuidas

normalmente porém assume que cada classe possui a sua propria matriz de

variancia e covariancia Zx. O classificador QDA 06k(x) € expresso por:

1 - - 1 - 1
O (x) = _ExTzklx"'xTZklﬂk - Eﬂzzklﬂk - 510g|2k| + log 7, (40)
Devido ao nimero maior de parametros a serem estimados, a QDA ¢
recomendada para conjuntos grandes de dados e oferece viés menor que a LDA,

porém sua variancia € maior.
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A regularizagdo para a LDA e a QDA ¢ usualmente efetuada reduzindo-se a
matriz de variancias e covariancias. Uma forma frequente na literatura ¢ a analise
de discriminantes regularizada (RDA), a qual estima Xy como um compromisso

entre a matriz comum da LDA ¢ as matrizes individualizadas da QDA:
S =a3 +(1-a)S (41)

Para a QDA, a biblioteca Python Scikit-learn realiza a seguinte

regularizagdo:

2 =(1-p)3% + Bp-1 (42)
Na equagdo, p ¢ o numero total de atributos, I ¢ a matriz identidade e

§2,=S82/(N—1), onde S é a matriz diagonal de valores singulares obtida pela

decomposicao SVD da matriz centrada xix de observagdes da classe k, isto ¢, xx =
USV'. A estimagdo por SVD evita o custoso calculo direto do estimador amostral

Para a LDA, a biblioteca oferece a possibilidade de reduzir a matriz comum
Y. na dire¢ao de uma matriz diagonal de variancias (tal qual descrito em [40]), ou

seja:

S=yS+(1-y)o21 (43)

3.24.7.
Maquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM)

Proposto por Cortes e Vapnik em 1995 [53], o algoritmo SVM ¢ um dos
mais empregados em problemas de classificacdo por conta de sua flexibilidade,
custo computacional aceitavel e capacidade de modelar de forma nao linear. Essa

ultima caracteristica se deve ao uso do truque do kernel, explicado a seguir. Uma

funcao kernel K possibilita calcular o produto escalar entre duas observagdes X

e X2 em um espaco ampliado V (i.e., com mais dimensdes que o original X), sem
precisar efetuar a transformacdo das observacdes para V. Analiticamente, seja a

funcdo h, que mapeia observacdes de X para V sob a forma h: X—V. A funcao

kernel K efetua, portanto, a seguinte transformagao sobre X; e X»:
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K(Xl:Xz):f(X1'Xz):h<X1)‘h(Xz) (44)

Portanto, a funcdao kernel K ¢ uma fun¢do do produto escalar X;-X, que
permite determinar o produto vetorial entre h(X;) e h(X2) em V, dispensando o

calculo da transformacao de X; para h(Xj). A selecdo de uma fun¢do kernel
adequada ¢ facilitada pelo teorema de Mercer, o qual afirma que toda funcao
simétrica definida semipositiva ¢ um kernel. Duas fungdes kernel bastante

utilizadas no SVM sdo:

)4
Polinomial: K(X,, X,)=(1+X, X, ')d:(1+z xilxiz)d (45)
i=1
)4
Radial: K (X, X,)=exp(- y||X1_X2||2>:eXp[_ yz (%, _xiz)z] (46)
i=1

O classificador SVM de um vetor de observagdes x do conjunto de teste,

dado um conjunto de treinamento composto por n observagdes (x; = atributos, y; =

classes) serd dado por:

f(x):Bo"'Z &iyih(x)'h(xi>:/§0+z &z’yiK(x , xi):ﬁ0+z /3) Th(x> 47)

No caso binario, a classe indicada por f(x) dependera do sinal da fun¢do. O

ultimo termo de (47) mostra que o classificador ¢ linear no espago ampliado h(x),

acessado pela funcdo kernel K. Os coeficientes o; sdo iguais a zero em todas as
observacgoes 1, exceto nos chamados de vetores de suporte, que sdo as observagdes
que definem o hiperplano classificador. Por essa razdo, o SVM ¢ robusto a
outliers e funciona bem com amostras pequenas, pois poucos vetores de suporte

na zona limitrofe (ndo influencidveis por observacdes distantes, portanto) sdo

suficientes para delimitar o hiperplano classificador. Os coeficientes o; sdo

estimados pelo seguinte problema de maximiza¢ao, em sua forma dual:

n 1 n o n OSO{ISC,VZZI,zn
max Y 0‘:‘_52 2 AP XX, 4 (48)
ap, .0 =1 i=1 j=1 Z aiyi:()

i=1

O hiperparametro nio negativo C regula o custo atribuido a classificagdes

erroneas e controla o trade-off entre viés e variancia. Valores menores de C levam


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

57

a um maior nimero de vetores de suporte e o classificador se ajusta menos aos
dados, i.e., ¢ menos rigoroso, resultando em maior viés € menor variancia.
Portanto, o inverso de C pode ser interpretado como uma medida de
regularizagdo.

Os coeficientes originais 3 s3o estimados pela equagao:

N
B=2. é,y.x, (49)

i=1
O intercepto Py ¢ calculado a partir de uma das condi¢des de Karush-Kuhn-

Tucker [54], explicitada a seguir e aplicavel a (48). & ¢ uma variavel de folga que
indica a posi¢do da observacdo i em relacdo ao hiperplano classificador e suas

margens. Segundo Hastie et al. [40], ¢ recomendado usar no calculo apenas os

vetores de suporte situados sobre as margens e, dessa forma, ¢; sera igual a zero

para todos eles. O intercepto serd a média dos valores obtidos por (50).

oyl yi(x B+ ) — (1-€)]=0 (50)
A forma primal equivalente a (48) ¢ dada por (51) e corresponde a aplicar a

regulariza¢do Lj, representada pelo segundo termo da soma. A regularizagdo L,

estd mostrada em (52), sujeita as mesmas condicdes.

p n
min ), B, +C D €, sujeitoa y, f(x)=1—¢,Vi=1,..,n;e >0 (51)
BB =1 i=1
P n
min ), B, +C Y € (52)
BB j=1 i=1

Hastie et al. [40] utilizam a nomenclatura SVM unicamente para métodos
que empregam kernels ndo lineares enquanto o classificador de vetores de suporte
(Support Vector Classifier ou SVC) representa o caso linear. Nesta dissertacao, o

termo SVM ¢ aplicado nos dois casos.
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3.24.8.
Random Forest, Bagging e Boosting

r

A arvore de decisdo ou método CART" é um algoritmo de AM que divide
o espaco de preditores, isto €, todos os possiveis valores dos atributos X, Xa,...,

Xn, em regides ndo sobrepostas. Em um problema de classificacdo, a cada
observagdo do conjunto de teste que cair em uma determinada regido do espago
sera atribuida a classe mais frequente (classe modal) dentre as das observagdes do
conjunto de treinamento que estdo na mesma regido. A arvore € construida a partir
de um no inicial com todos os atributos e valores possiveis e segue o método de

reparti¢ao bindria recursiva (recursive binary splitting). O método prevé que cada
no sera dividido em dois galhos, onde o preditor X; e o ponto de corte s repartirdo

o espaco de preditores nas regides {X | Xi <s} e {X | X;>s}. Xje s devem ser

escolhidos para proporcionar a maxima redugao na entropia D, definida como:

K

D==" p,1og b (53)

k=1
Na equagdo, p,, ¢ a propor¢ao das observagdes do conjunto de treinamento
que estdo na m-ézima regido e pertencem a k-ézima classe. Quando a entropia ¢
proxima de zero (ela ¢ sempre ndo negativa), as propor¢des p,, estardo todas ao

redor de zero ou um e, desse modo, diz-se que 0 m-ézimo no € puro. A medida de

pureza de um no ¢ dada pelo indice de Gini:

K
G=2. Pl 1=D) (54)

_k 1

O indice de Gini também pode ser aplicado para avaliar se uma divisdo ¢é
adequada ou nao.

A Figura 2 mostra um exemplo de arvore de decisdo com m=5 regides, nos
terminais ou folhas para avaliar se um caractere indica ou ndo o final de uma
frase. Uma vantagem desse algoritmo ¢ a facil compreensdo das regras de decisdo
estabelecidas nos noés e galhos. Chamam-se nés internos os que geram galhos. A

profundidade ou altura de uma arvore ¢ o numero de nds contados ao percorrer

11 Classification and Regression Trees
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o maior caminho entre o n6 raiz e uma folha. A profundidade da arvore da figura ¢

igual a dois porque o no raiz € considerado zero.

Figura 2 - Arvore de decisdo para classificagdo de caractere de fim de frase

Estou seguido de
marca de paragrafo
ou muitos espagos?

Sim Nao

Fifnal de Estou seguido
rase de “?y, ou u!u?

Final de Estou seguido
frase de ponto?

Sim N&o

Sim Nao

Sou N&o é final
abreviatura? de frase

Sim Nao

N3&o é final Final de
de frase frase

Apesar de sua boa interpretabilidade, as arvores de decisdo sdao menos
acuradas que os métodos anteriores para classificacdo e regressdo [42]. Para
melhorar o desempenho, ha trés tipos de aperfeicoamentos baseados na
aprendizagem Ensemble, a ser abordada na se¢do 3.2.5.

O primeiro aperfeicoamento ¢ o uso da técnica bagging (bootstrap
aggregation) [55], que consiste em extrair B amostras com reposi¢cdo (bootstrap)

do mesmo conjunto de treinamento, para treinar B modelos e calcular a média de

B
suas previsdes fi(x), isto &, f‘bag(x):%z f.(x). A partir de uma amostra, cada

i=1

arvore ¢ construida sem poda, ou seja, com todas as ramificagdes possiveis e,
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portanto, seu viés de predicdo ¢ o minimo possivel. A média dos resultados das
arvores possui variancia menor que a das previsdes individuais. Dessa forma, o
bagging produz um equilibrio satisfatorio entre viés e varidncia. Para um
problema de classificacdo, a classe mais escolhida pelas previsdes individuais serd
considerada como a prevista pelo modelo consolidado. Outro critério para
categorizar ¢ utilizar a média das probabilidades condicionais (estimadas pelas
arvores) de cada classe, no né em que a classificacao for realizada. Pode-se testar
um numero grande de amostras (valores altos do hiperparametro B) para buscar o
modelo com os melhores resultados.

O algoritmo Random Forest [56] representa um aperfeigoamento do
bagging ao descorrelacionar as arvores de decisdo componentes. Efetua-se cada
ramificacdo de uma dada arvore a partir de um subconjunto extraido
aleatoriamente, em vez de considerar todos esses atributos. Geralmente, sdo
selecionados  aleatoriamente dentre p atributos. Esse procedimento
descorrelaciona os resultados das arvores a medida que impede que os atributos
mais relevantes figurem no topo de todas elas.

Segundo Freund e Schapire, que propuseram o algoritmo AdaBoost em
1996 [57], o boosting ¢ um método geral que pode ser aplicado para melhorar a
performance de qualquer algoritmo de AM. O boosting produz diferentes modelos
de aprendizagem ao aplicar um mesmo modelo base a versdes modificadas do
conjunto de treinamento, durante um numero determinado de iteragdes. As
modificagdes consistem em aplicar pesos distintos as observacdes do conjunto de
treinamento. O erro calculado serve para balizar o grau de aumento dos pesos das
observagoes classificadas erradamente e a redugdo dos pesos das instdncias com
categorias corretas. O boosting ¢ um tipo de modelo aditivo, ou seja, o modelo
final f(x), preditor da observacdo de teste x, ¢ um somatério de M modelos
(ocasionalmente chamados de aprendizes fracos ou weak learners) e pode ser

explicitado pela seguinte forma geral:
M
f(x)=225b(x.y) (55)
i=1
Na formula, b ¢ um modelo de AM que pode ser uma arvore de decisdo,

cujo conjunto de pardmetros y; ¢ intrinseco ao modelo, como os atributos ¢ os
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valores empregados nas divisdes de ramos das arvores. ; sdo coeficientes que
atribuem pesos aos resultados dos aprendizes fracos. Enquanto outros algoritmos
otimizam seus parametros em conjunto, o boosting atua em etapas (forward
stagewise additive modeling), isto €, ele otimiza os pardmetros de uma arvore por
vez e adiciona as arvores anteriores sem ajustar os coeficientes e parametros das
ultimas. Isto simplifica o processo de minimiza¢do da funcdo aplicavel a (55), a

qual precisaria otimizar simultaneamente uma quantidade consideravel de

parametros i e Vi de todas as arvores. A estimagdo em etapas ¢ mais lenta e assim
o modelo consegue controlar melhor sua evolucdo, evitando o sobreajuste mais
eficientemente. O algoritmo forward stagewise additive modeling ¢ descrito como

segue.

1. Inicialize com fo(x) = 0.
2. Dem=1 até M, repita:
N
2.1, Caleule (8, y,) = argmin D L(y,, £, (x,}+6 b(x, y))
By =1

2.2. Atribua fm:fm_l(x)+/3’m b(x, ym)

No passo 2.2 ¢ possivel utilizar um fator de encolhimento g tal que
fu=fmi(x)+€p, b(x,y,) para diminuir ainda mais a velocidade do algoritmo
e, assim, incrementar o desempenho. & também ¢ chamado de taxa de
aprendizagem.

O modelo de arvores boosted fu(x) ¢ dado pela soma simples das M arvores

constituintes T com seus parametros 6;:

fulx)=2.T(x.6) (56)

i=

—

A cada passo (item 2.1.) do processo forward stagewise anterior deve-se

resolver o seguinte problema de otimizagao:

A

N
Hm: arg[:)n/linzL(yi’fmfl(xi)+T(xi’ Hm)) (57)
m i=1

Efetua-se a otimizacdo de forma numérica e o algoritmo empregado ¢ o

gradient boosting proposto por Jerome Friedman em 2001 [58]. O gradient
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boosting ¢ um arcabougo estatistico que permite minimizar, de forma geral, uma
funcdo perda de um modelo aditivo composto por aprendizes fracos. O artigo
[58] explica detalhadamente o algoritmo aplicado a métodos de regressdao e
classificagdo e a diversos tipos de fung¢des perda.

Um modelo de arvores boosted possui numerosos hiperpardmetros para
serem regulados. Além da taxa de aprendizagem, nimero de arvores construidas e
de niveis delas, pode-se ajustar a quantidade pré-selecionada de atributos'’ a
serem usados em cada nivel da arvore (como na Random Forest), a taxa de
amostragem das observacdes de treino (similarmente ao bagging), a intensidade
da regularizacdo a ser aplicada sobre a complexidade da arvore e outros
parametros. A amostragem de observagdes e atributos prové natureza estocastica

ao algoritmo de otimizacao (stochastic gradient boosting).

3.2.5.
Ensembles

A aprendizagem Ensemble (ou por comités de maquinas) se baseia na
premissa de que a combinag¢do de resultados de multiplos modelos apresenta
possibilidades de obter melhor desempenho conjunto que os dos modelos
individuais. Os principais aspectos que caracterizam e determinam a performance

de um comité sdo:

1. os modelos individuais a serem combinados; €

ii. o método de combinacao dos resultados dos modelos individuais.

Introduzindo a nota¢do matematica aplicavel aos comités, sejam M modelos
individuais hj, ..., hv, a serem combinados para predizer as classes de N
observagoes, dentre as K classes possiveis (ci, ..., ck). Para uma observacao x,
cada modelo classificador h; produzira uma saida hlj(x) para a classe c;j. Portanto,

h; geraré o vetor (h;'(x), ..., hi(x))". A saida hlj(x) pode tomar duas formas:

12 Os atributos sdo também denominados ‘“colunas” na biblioteca xgboost, usada nesta
dissertagdo.
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i.  classes preditas (crisp labels): hi(x) = 1, se a classe predita for c;j; e hi(x) = 0,
caso contrario; ou

ii. probabilidades preditas de classes: hij(x) € [0,1] e estima P(c; | x).

Segundo Zhou [59], o comité de votacdo ¢ a forma mais popular e
fundamental de combinagdo de modelos para saidas categoricas. A votacdo utiliza
as classes preditas. A modalidade padrao de votagdo € a plural, que elege a classe
predita pelo maior nimero de modelos individuais. A classe H(x) predita pelo

ensemble de votagdo plural, para a observagdo x, sera:
M .
H(x)=c,,onde k=argmax)_ h!(x) (58)
J i=1
O célculo dos votos pode ser ponderado para, p. ex., conferir maior peso
aos classificadores mais fortes. Atribuindo-se o peso wi ao modelo h; tem-se:
M .
H(x)=c,,onde k=argmaxz w.h!(x) (59)
J i=1
Embora pouco frequente na literatura estatistica sobre ensembles, o termo

hard voting € utilizado como sindnimo de votacdo plural em AM, em oposicao a

modalidade soft voting", a qual lida com probabilidades preditas de classes. Na
votagdo soft simples, o ensemble estimara a probabilidade H(x) da classe Cj como

a média das probabilidades preditas pelos modelos individuais para c;:

. 1 & .
H(x)= -2 hi(x) (60)
i=1

A votagdo soft ponderada pode empregar pesos especificos por modelo (wi)
ou por classe e modelo (wlj). No primeiro caso, tem-se:
. 1 < .
H'(x)= =2 w,h/(x) (61)
M5
O stacking ¢ uma modalidade de ensemble em que um novo modelo,
denominado metamodelo ou modelo nivel 1, é treinado com os vetores de saida

(hi'(x), ..., h*¥x))" relativos a todas as observagdes, classes e modelos

13 O termo soft voting, por sua vez, ¢ corriqueiro na literatura estatistica.
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constituintes, os quais sdo chamados de modelos nivel 0 e sdo usualmente gerados
por algoritmos diferentes. Para problemas de classificagdo, Ting ¢ Witten [60]
recomendam o uso das probabilidades preditas de todas as classes como atributos
do nivel 1, em vez das classes preditas, por constituirem medidas de confianga das
predicdes.

O StackingC, idealizado por Seewald [61], usa apenas as probabilidades

preditas da classe c; para treinar um metamodelo de classificag@o bindria relativa a

c;. Assim, para K classes sdo treinados K metamodelos. A classe predita do nivel 1
para uma observacdo ¢ dada pelo metamodelo que retornar a maior probabilidade
predita. Seewald defende que empregar as probabilidades preditas para todas as
classes sujeita o metamodelo a “maldi¢ao da dimensionalidade”, i.e., treina-o com
uma quantidade excessiva de atributos. No artigo original, o StackingC

proporcionou melhor desempenho em problemas de classificacdo multiclasse do

que o método de stacking proposto por Ting e Witten.

3.2.6.
Redes neurais profundas

As redes neurais artificiais, ou simplesmente redes neurais, sdo estruturas
computacionais inspiradas no cérebro humano e dispostas em niveis ou camadas
que processam sequencialmente os dados relativos as observagdes e realizam
previsoes ou inferéncias por generalizagao, tal qual os algoritmos classicos de
AM. As camadas sdo formadas por unidades simples de processamento ou
neuronios, que conseguem armazenar conhecimento adquirido por experiéncia de
processamentos anteriores, por meio de pesos sinapticos atuantes sobre os dados
que fluem entre um neurdnio e outro. Do mesmo modo que os algoritmos
classicos, as redes neurais capturam conhecimento por intermédio de um processo
de aprendizagem sobre o conjunto de treinamento, em forma de algoritmo. Os
neurdnios € pesos sinapticos serdo também aqui referidos como unidades e pesos,
simples e respectivamente.

Apesar de autores como Hastie et al. [40] classificarem as redes neurais
como simples “modelos estatisticos ndo lineares”, elas diferem dos algoritmos

classicos em alguns aspectos [62]:
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i. Capacidade de extrair de forma automatizada os atributos necessarios para
uma dada tarefa por meio do aprendizado de representagao.

ii. Capacidade de lidar naturalmente com informagdo contextual, ja que cada
unidade ¢ potencialmente afetada pelas atividades das outras na mesma rede.

iii. Tolerancia a falhas pequenas ou graduais, pois a informacao ¢ distribuida pela
rede e, portanto, seu desempenho se degrada aos poucos em vez de diminuir
abruptamente.

iv. Uniformidade de design e analise, ou seja, redes neurais distintas
compartilham teorias, algoritmos de aprendizagem e sdo modulares. Todas
apresentam neuronios, embora possam ser de diferentes tipos.

v. Processamento de informagdes em paralelo, executado pelos neurdnios.

vi. Conexdo com a neurobiologia, tal que esta inspira novas solucdes de

engenharia de redes e vice-versa.

Para a resolugdo de problemas de classificagdo em PLN sdo usadas redes
neurais profundas, isto ¢, que possuem mais de uma camada escondida. Toda
rede neural possui uma entrada para receber os dados e emite resultados por meio
da camada de saida. A entrada recebe palavras codificadas em vetores numéricos e
a de saida gera probabilidades de o texto pertencer a cada uma das classes testadas
ou de um ou mais tokens pertencerem a resposta da pergunta formulada. Com
suas proprias respostas, a rede calcula o valor da func¢do perda ou objetivo e, com
base neste, rebalanceia os pesos para tentar melhorar seu desempenho na proxima
rodada de alimentacdo dos dados de treinamento. As camadas escondidas sao
todas aquelas situadas entre a entrada e a saida, servindo para processar e
representar os dados de forma mais complexa. A primeira camada escondida
recebem os vetores processados pela entrada e, por sua vez, processa-0s por meio
de suas unidades e transmite-os para a camada seguinte, ¢ dai em diante.

Cada unidade recebe valores x; das unidades da camada anterior, atribui os
pesos w; correspondentes, consolida os valores e infere o total em uma funcdo de
ativacdo ¢ inerente a unidade e que € um hiperpardmetro. Um dos pesos (b),
denominado viés (bias), sempre recebe valor unitario fora da camada anterior,

sendo andlogo ao intercepto de regressdo linear. O resultado da fungdo ¢
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transmitido para a camada seguinte. A Figura 3 sintetiza esse processo. A saida yi

de uma unidade k com m entradas serd dada por:
yk=¢k(z XyWithy) (62)
i=1

Figura 3 - Estrutura de uma unidade (neurdnio) k e suas conexdes
Entradas pggog

X0 =1 W= by (bias) Funcao de

(fixa) ativacao
Xia ¢ W () Saida
Xz O (p Yk

e

Fonte: [62]

As redes neurais sdo especificadas pelos tipos de unidades que as
constituem, a disposi¢cdo das unidades, a quantidade de camadas e as formas de
conexdo das unidades. Essas caracteristicas compdem a arquitetura de uma rede.
Cada arquitetura pode ser considerada como equivalente a um algoritmo classico
de AM, de forma que vérias arquiteturas distintas sao testadas durante a resolucao
de um problema.

O treinamento de uma rede neural ¢é realizado sequencialmente, segundo o
qual cada observacdo do conjunto de treinamento alimenta a entrada e ¢€
processada até a camada de saida. A rede usa um algoritmo de aprendizado para
minimizar o erro das previsdes da camada de saida e ¢ comum que, para
estabilizar a sua propria convergéncia, o algoritmo atualize os pesos somente apos
a processamento de um numero determinado de observacdes chamado de lote
(mini-batch). Desse modo, o tamanho do lote (batch size) ¢ um hiperparametro
do modelo de rede neural. Quando a totalidade das observagdes de teste passaram
por todas as camadas da rede, diz-se que o algoritmo executou uma época ¢ os
lotes sdo montados de forma aleatéria novamente para iniciar uma nova época.

Um treino ¢, portanto, formado por uma quantidade pré-determinada de épocas.
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As redes neurais sdo preferencialmente treinadas e avaliadas utilizando-se
os trés conjuntos de dados descritos na Sec¢do 3.2.1 para viabilizar o uso da técnica
early stopping. A técnica serve para evitar o sobreajuste decorrente da
conformagdo gradativa do modelo ao conjunto de treinamento com o decorrer das
épocas. Ao final de cada época, o algoritmo estima o erro de generalizagdo no
conjunto de validagdo fixo e, caso ele deixe de diminuir por um dado nimero de
¢pocas consecutivas (hiperparametro denominado paciéncia), o algoritmo
interrompera o treino. Para que o early stopping funcione, ¢ preciso que o treino
compreenda uma quantidade de épocas suficientemente grande para que a
interrupgdo sempre ocorra antes de se atingir a ultima época. Assim, além de
evitar o sobreajuste, o early stopping ¢ um método eficiente (segundo Bengio
[63], “quase gratuito”) de determinar o niimero 6timo de épocas de um treino.
Finalmente, como o conjunto de validacdo ¢ acessado constantemente pelo
mecanismo de early stopping, um conjunto apartado de teste ¢ necessario para
avaliar o modelo final eficazmente. A Figura 4 mostra as tipicas curvas de
aprendizagem de uma rede neural, expressas pela evolugcdo da fungdo perda, ao
longo das épocas de um treino. No inicio, as perdas relativas aos conjuntos de
treinamento e validagdo decrescem mas, a partir da época ], a perda do conjunto
de validacao comecga a oscilar e/ou crescer gradativamente. A fim de minimizar o
risco de parar o treino em um minimo local, pode-se aplicar o hiperpardmetro
paciéncia de duas a dez épocas. Os pacotes modernos de AM gravam e resgatam

os pesos do modelo correspondente a época em que a perda minima foi verificada.

Figura 4 - Curvas de aprendizagem de uma rede neural

—— Treinamento
— Validagéo

Perda

j' N° de épocas
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As principais fungdes de ativacdo e arquiteturas de redes profundas serdo

apresentadas nas proximas subsecoes.

3.2.6.1.
Funcdes de ativagao

As fungdes de ativagdo estdo presentes em todas as unidades de uma rede

neural.

3.2.6.1.1.
Fungao Softmax

A fungdo softmax converte um vetor de valores numéricos em um vetor de
probabilidades, as quais sdo proporcionais a escala relativa de cada valor no vetor
original. Por essa caracteristica, a softmax ¢ normalmente acoplada a camada de

saida para resolver problemas de classificagcdo. Sua expressdo é:

; exp(z;)

(63)

Na formula, z;i € o i-ézimo elemento do vetor Z , que pode reunir atributos
ou valores provenientes de uma camada escondida, e K ¢ o nimero de classes. O

denominador normaliza o valor da fungao.

3.2.6.1.2.
Funcao Unidade Linear Retificada (ReLU)

A fungdo Rectified Linear Unit, mais comumente referida como ReLU, ¢
simplesmente dada por f(x) = max(0, x). Por ser simples, facil de calcular (assim
como sua derivada, fora de x=0) e por ndo sujeitar a rede neural a perda de
informacdo dos gradientes (vanishing gradient), que prejudica a convergéncia, ela
¢ tida como a “funcdo de ativacdo padrao recomendada para a maioria das redes

de arquitetura feedforward '*” [43]. Seu grafico é mostrado na Figura 5.

14 As redes feedforward serdo descritas brevemente na Se¢do 3.2.6.2.1.
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Figura 5 - Gréfico da fungéo RelLU

o f(x) = max(0, x)

Fonte: [62]

3.2.6.1.3.
Funcao Sigmoide

E denominada sigmoide qualquer funcdo cujo grafico exibe a forma de uma
letra “S”. Ela se caracteriza por ser diferenciavel e mondtona crescente, além de
apresentar um equilibrio suave entre o comportamento linear ¢ nao linear [62].

Um exemplo ¢ a fun¢ao logistica dada por:

flr)=———— (64)

B 1+exp(— ax)

Na equagdo, o ¢ denominado pardmetro angular. E comum selecionar
fungdes com imagem entre 0 e 1 (caso da fungdo logistica), assim como entre -1
1, como a fung¢do tangente hiperbolica tanh(x).

A funcdo sigmoide também pode ser empregada na camada de saida. Nesse
caso, as probabilidades determinadas por ela ndo necessariamente somam um,
portanto seu uso ¢ recomendado para categorias que ndao sdo mutuamente

excludentes.

3.2.6.2.
Arquiteturas de redes neurais profundas

Como mencionado anteriormente, as redes neurais profundas caracterizam-
se por apresentar pelo menos duas camadas escondidas. Aumentar o nimero de

camadas escondidas incrementa a profundidade da rede ¢ a capacidade de efetuar
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representacdes mais complexas, o que também ocorre ao preencher as camadas
com mais unidades.

Nos problemas de PLN, cada documento ¢ submetido a rede neural de modo
sequencial, isto é, uma de suas palavras constituintes por vez. Para tanto, cada
palavra precisa ser previamente convertida em um escalar ou, mais usualmente,
um vetor. As redes mais complexas conseguem reter informagdes das palavras ja
processadas e combind-las com as informagdes das proximas, replicando o
comportamento do cérebro humano ao ouvir uma frase. Ao final do
processamento da ultima palavra, a unidade emitird um dado de saida, usado para
efetuar a classificagao.

A seguir, serdo apresentadas as arquiteturas de redes profundas mais
empregadas na resolucdo de problemas de classificacdo de textos e extragdo de

informacdes.

3.2.6.2.1.
Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron ou MLP) sdo as
redes profundas mais simples existentes. Suas camadas possuem unidades com a
mesma funcao de ativagdo, as quais recebem e transmitem informag¢des de forma
igual e em sentido Unico, a camada de saida constituida por uma fun¢do sigmoide
ou softmax para efetuar a classificacdo. Esse fluxo unidirecional caracteriza a
arquitetura feedforward. Todas as unidades de uma camada se conectam as da
camada subsequente e, por isso, a rede também ¢é chamada de densa ou
plenamente conectada (fully connected). Cada unidade de camada escondida
processa os dados conforme (62) e a Figura 3. A Figura 6 mostra o exemplo de
uma rede profunda MLP com duas camadas escondidas com 3 unidades cada.

As redes MLP sdo capazes de resolver problemas de classificagdo de textos
com muita rapidez devido a sua simplicidade e por receber cada documento
convertido em um Unico vetor de palavras, diferentemente da sequéncia de

palavras descrita anteriormente e tal como nos algoritmos classicos.
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Figura 6 - Rede MLP com duas camadas escondidas

Entradas 1% camada 2® camada
escondida escondida

Fonte: [62]

3.2.6.2.2.
Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

Proposta em 1997 [64], a rede LSTM possui conexdes recorrentes que
trazem saidas geradas nas iteragdes anteriores para complementar os dados de
entrada da iteracdo corrente, ou seja, retroalimentam a propria rede. Dessa forma,
a rede consegue capturar os aspectos temporais das observacdes do conjunto de
treinamento. Isto ¢ util para aprender conhecimento advindo da linguagem
humana, ja que esta ¢ formada primordialmente por frases, onde o sentido de uma
palavra depende das palavras anteriores.

As unidades da rede LSTM sdo mais complexas que as da rede MLP.
Possuem diversos componentes, mostrados na Figura 7, que possuem papéis
distintos. O primeiro deles ¢ o estado da célula (cell state), simbolizado pela

linha horizontal na parte superior da figura, cuja fungdo ¢ armazenar a memoria da
rede. Além dos dados de entrada x; da iteracao corrente t, a unidade recebe duas
informagdes da iteragdo anterior: o estado da célula c.; e a saida (ou estado
oculto) hi;. A unidade recebe as informagdes de ci.; e as filtra com o auxilio de
uma camada sigmoide que recebe a soma dos vetores X; € hi.; ponderada pelos
seus respectivos pesos. Esse filtro (ou portdo) ¢ denominado forget gate (f;) por

usar x; € hy para avaliar quais informagdes de c.; devem ser eliminadas por
irrelevancia, ja que a camada sigmoide emite um vetor com elementos entre zero e
um que ¢ multiplicado pelos elementos de ci1 (a multiplicacdo element-wise €

simbolizada pelo “x” na figura). A direita do primeiro filtro ha outro semelhante,
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denominado input gate (i) que determina as informacdes de x; + he; a serem

armazenadas no estado da célula. A camada tangente hiperbolica processa a soma

ponderada x; T he1 como uma rede neural composta de apenas uma camada. O
vetor resultante da camada ¢ chamado de candidato ( ¢, ), pois representa o que

seria adicionado ao estado da célula antes de passar pela input gate.

Figura 7 - Estrutura de uma unidade de rede LSTM

?ht

Ct-l Ct
X /)_(\ \ >
A J
fi i N tanh
g < - A
A :
g
tanh| | O |
Y i O
htl | ht
|Xt
Fonte: [65]

Portanto, o estado da célula anterior ¢ filtrado pelo forget gate e atualizado
pelo input gate para ser transmitido para a proxima iteragao (cy).
O ultimo filtro a direita da figura ¢ o output gate (o), que estabelece a

porc¢do do estado da célula a ser transmitida a saida h;, ou estado oculto corrente
da unidade. O conteudo atualizado c, passa pela camada tangente hiperbdlica e ¢
filtrada pela camada sigmoide, que recebe a soma ponderada x; + h.;.

As equagdes que regem o funcionamento descrito da unidade sdo
explicitadas em (65). Wi, ¢ W representam as matrizes de pesos — viés incluido —
das conexdes da unidade com os dados de entrada e do estado oculto,

respectivamente, enquanto os indices sobrescritos indicam o filtro ao qual cada

matriz pertence. O sinal o indica o produto dos elementos de vetores ou matrizes.
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fo=o(x,Wi+h_,w’)
i=o(x,Wi+h,_,w")
o=o(x,Wi+h,_,W°)
¢=tanh(x, W +h W)
Cl:clflofl-*-aoit
h,=tanh(c,)o0

(65)

t

Pode-se notar que a rede LSTM possui uma quantidade consideravel de
pesos W a serem calculados. Essa rede é capaz de aprender dependéncias de longo
prazo, receber sequéncias de vetores na entrada e/ou emitir sequéncias na saida.
Suas aplicagdes compreendem as séries temporais de forma geral, o
reconhecimento de escrita manual, imagens e voz, geracdo de escrita, tradugao
automatica, além de legendagem de imagens.

Reiterando explicagdo anterior, a resolugdo do problema de classificacao ¢

finalizada ao acoplar uma rede MLP a tltima camada da rede LSTM.

3.2.6.2.3.
Redes Gated Recurrent Unit (GRU)

A rede GRU possui funcionamento similar ao da rede LSTM, sendo que o

forget gate e o input gate sdo substituidos por um tnico filtro denominado update

gate Z:. Este controla a memoria de longo prazo do estado oculto, o qual € tnica
memoria da rede. O reset gate (R;) € responsavel pela memoria de curto prazo. O

diagrama esquematico da rede estd na Figura 8 e as equagdes correspondentes,

listadas em (66).

Z=o(x,Wiy+H W)
R=0(x,Wi+H W'
Ht*ztanh(xt Win+(RtOHzfl)W)
Ht:ZtOHt—1+(l_Zt)oHt*

(66)
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Figura 8 - Diagrama de uma unidade de rede GRU
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Fonte: [66]

A rede GRU foi apresentada em 2014 [67] como uma alternativa menos
computacionalmente custosa que a LSTM. Chung et al. [68] e Greff et al. [69]
concluiram que as duas arquiteturas possuem desempenho similares em tarefas
como predi¢do de sequéncias de musicas, modelagem de sinais de voz, bem como

reconhecimento de voz, escrita manual ¢ musica.

3.2.6.2.4.
Redes Convolucionais

A rede convolucional (CNN) ¢ formada por trés tipos de camadas:

1. camadas convolucionais, que extraem caracteristicas dos dados de entrada;
il. camadas de amostragem (pooling), que reduzem a dimensionalidade dos
dados provenientes das camadas convolucionais e sempre as acompanham; e

iii. camadas densas para realizar o processamento final e a classificacao.

A camada convolucional usa filtros ou kernels que percorrem os dados para
extrair caracteristicas. A Figura 9 mostra um filtro unidimensional usado para
dados textuais, enquanto entradas em forma de imagens requerem kernels 2D. Na
figura, a frase “Eu gosto muito de problemas de classificacdo de texto” ¢ filtrada
por um kernel de tamanho igual a dois, ou seja, que se aplica a duas palavras ao
mesmo tempo. O kernel se movera 8 vezes até chegar no fim da frase e produzira
um vetor com 8 elementos denominado mapa de atributos. Cada palavra ¢

representada por um vetor com 6 elementos. Nessa configuragcdo o kernel possui
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12 pesos dispostos na matriz Wy (dimensdes 2 x 6) e uma funcdo de ativagdo f.
Um elemento e; do mapa de atributos serd igual a f(Wy - M), ou seja, resulta de
uma fungdo aplicada sobre o produto escalar entre Wi e a matriz M; (2 x 6)
correspondente a i-ézima passagem do kernel sobre duas palavras. No caso de
uma imagem, um filtro pode destacar certas caracteristicas ou cores no seu
resultado, por isso se diz que o kernel é capaz de extrair atributos por si mesmo.
Assim, a camada convolucional pode servir como seletora de atributos para outros

algoritmos.

Figura 9 - Filtro unidimensional aplicado a texto

Posicao inicial | Eu
do kernel gosto

muito

de
problemas
de
classificacao

Posicao final de
do kernel texto

Mapa de atributos
Fonte: [70]

A camada seguinte ¢ a de pooling ou amostragem e agrega os atributos em
apenas um deles. A forma mais popular de agrega¢do ¢ a max pooling, que
seleciona o atributo de maior valor. A rede ¢ finalizada por uma ou mais camadas
densas que funcionam como redes MLP e mapeiam as caracteristicas extraidas

pelas camadas anteriores € a camada de saida.

3.2.6.2.5.
Mecanismo de atengao

O mecanismo de atencdo (attention) foi proposto por Bahdanau et al. em

2016 [71] como aperfeicoamento de uma estrutura de codificador-decodificador


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

76

(encoder-decoder) formada por duas redes LSTM, para melhorar o seu
desempenho em traducdo automatizada. A atencdo identifica relacionamentos
entre palavras distantes em uma frase e, ao realizar uma predi¢dao ou tradugdo
sobre um termo, ela ignora palavras proximas a ele que sejam irrelevantes para a
tarefa. Dentre as diversas aplicagdes do mecanismo, sera descrita uma forma
simples, utilizada em problemas de classificacdo e adaptada do artigo original. O
mecanismo de atengcdo normalmente recebe saidas h; processadas por uma rede
LSTM, uma rede de outra arquitetura ou um codificador, doravante chamada de

rede originadora. As saidas sdo denominadas anotacdes no artigo original. Sua

soma ponderada pelos pesos de aten¢ao o;j resulta no vetor de contexto c;, dado

por:
T,

¢ =2, a;h, (67)
j=1

O total T representa o numero de palavras vetorizadas e sequenciadas x =

(x1, X2, ..., Xn), que alimentaram a rede e podem ser uma frase, por exemplo. A

saida h; enfoca as palavras que estdo ao redor de x;j, isto €, a j-ézima palavra da

sequéncia de entrada. Em um problema de tradugdo, o contexto c;i serve para

predizer a tradugao y; de um termo x;, considerando também as palavras traduzidas
anteriores yi, y2, ..., yi-1. Os pesos ajj sdo calculados em funcdo dos modelos de
alinhamento e; (dispostos numa matriz coluna E) que capturam o grau de

concordancia entre a entrada x; e saida y;, como segue.

exp (tanh ei,)

a,= =softmax [tanh (E )]

J

T
“ 68
> exp(tanhe,) 0

k=1

No presente caso, o0 modelo de alinhamento ¢ dado por uma camada com

unidades simples e regidas por (62). Expressando entdo os modelos e;j sob a forma

matricial, tem-se:

ET,xleT,xdexl"'BTXxl (69)
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Na equagdo, H ¢ a matriz das anotacdes, enquanto B e W sdo matrizes
coluna dos vieses b e pesos da camada com unidades simples, respectivamente. A
dimensao d ¢ igual a quantidade de unidades da rede originadora.

Assim, a presente versdo do mecanismo de atencdo pode ser resumida em
uma pequena rede MLP, formada por uma camada de neurdnios ativada por uma
funcdo tangente hiperbdlica e seguida por uma camada softmax, que produz
vetores de contexto. A diferenca fundamental entre a atencao e uma rede MLP que
comumente realiza a etapa final de classificacdo (apds a passagem dos dados pela
rede originadora) ¢ o fato de a primeira receber as saidas referentes a todas as
palavras que alimentaram a rede originadora, e ndo apenas a correspondente ao
ultimo termo. Portanto, os vetores de contexto atribuem relevancia aos contetidos

das palavras, com pesos calculados pela rede MLP.

3.2.6.2.6.
Transformer

A arquitetura de rede Transformer foi langada em 2017 [72] e faz uso
intenso de mecanismos de atencdo ¢ redes densas, dentro de uma estrutura de

codificador-decodificador, para examinar as dependéncias globais entre os dados
de entrada e saida. O codificador transforma uma sequéncia de palavras x = (X,

X2, ..., Xn) €m outra sequéncia de representagdes continuas z = (z1, z2, ..., Zn), a

qual serve de entrada para o decodificador, que por sua vez gera uma saida y =

(Y1, V2, ..., yn) de forma sequencial, i.e., um y; a cada instante de tempo. Essa
técnica ¢ denominada Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) e aplica-se a tarefas de
PLN que exigem uma saida formada por uma sequéncia de palavras ou frases,
como tradugdo, resumo de textos, sistemas de respostas a perguntas (guestion
answering), reconhecimento de fala e texto manuscrito.

O codificador e o decodificador do Transformer sdo compostos por seis
camadas iguais e sequenciais, sendo que a saida do codificador (emitida por sua
ultima camada) alimenta todas as camadas do decodificador (Figura 10). Esse
mecanismo enfatiza a saida codificada em cada etapa de decodificacdo. Cada

camada do codificador ¢ formada por duas subcamadas: a primeira contém um
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mecanismo de autoatencdo e a segunda ¢ uma rede densa. O mecanismo de
autoatencao (self-attention) ou atengdo interna procura calcular, em relagdo a
uma dada palavra, as pontuacdes indicativas das importancias de todas as outras
palavras da sequéncia, mesmo que estejam separadas por varias posicoes. As
subcamadas de um codificador (parte esquerda) e um decodificador (parte direita)

sdo mostradas na Figura 11.

Figura 10 - Estrutura macro da rede Transformer
Saida

| like to code

1

Codificador Decodificador
Codificador Decodificador
Codificador Decodificador
Codificador Decodificador
Codificador Decodificador
Codificador Decodificador
Eu gosto de
programar
Entrada
Fonte: [73]

Nos experimentos do artigo original, os autores definiram que cada palavra
seria representada por um vetor com 512 posigdes e esta dimensao d., (dimension
model) = 512 serd mantida ao longo de toda a rede. Portanto, representa-se um
documento ou uma frase com n palavras por uma matriz X com dimensdes n X dp.

O processamento de uma sequéncia de palavras pela rede Transformer se da

em seis etapas, mostradas na Figura 11:

i.  Codificacdo posicional (positional encoding). Nas entradas do
codificador e do decodificador, o vetor 1 x dn representativo de uma

palavra (embedding) ¢ somado a um vetor 1 x d. de codificacdo
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posicional PE, relativa a posicao pos da palavra na frase. As posi¢des i
do vetor PE sdo geradas de forma intercalada por uma senoide

(posigdes pares) e uma cossenoide (posigdes impares):

PE(pos, 2i):Sen(pOS/IOOOOZ”dm)

‘ 70
PE(pos, 2i+1):Cos(pos/1000021/dm) (70)

Figura 11 - Subcamadas da rede Transformer
Probabilidades preditas

Linear

Decodificador

: Soma
. | Normalizacéao '
5 MLP 5
Codificador? ’7 i Tf
T e T | Soma :
: sLE " | i | Normalizacgo |* |
! Normalizagao o ? !
: | [ Multi-head i
—l |+ | Attention
' I e E K :
Soma = Soma ;
: Normalizagao Normalizagao :
i Multi-head ' [ Multi-head E
: Attention Attention :
s £t ottt |
Embedding + Embedding +
Positional encoding Positional encoding
Entrada Saidas anteriores

1 O artigo original empilha 6 codificadores, sendo o ultimo deles
mostrado na figura e que se conecta a todos os 6 decodificadores
(dos quais um esta na figura).

Fonte: [72]

A PE permite a rede guardar a ordem das palavras no documento de
entrada, ja que os vetores de palavras percorrem as camadas da rede em
paralelo.

Mecanismo de autoatengao (multi-head self-attention). A matriz de

entrada X é ponderada por trés matrizes de pesos WQ, WX e¢ WY,

aprendidas pela rede e com dq, dx e dyv linhas respectivamente e n
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colunas. No artigo original, dx = dy = 64 e, para viabilizar os produtos,

X tera suas 512 colunas particionadas de acordo com dk e dy. Assim, os
produtos XW?, XW¥ ¢ XWV geram trés representa¢des diferentes de X:
as matrizes Q, K e V (n x dy), respectivamente. Cada linha de Q (query)
corresponde a uma palavra a ser analisada. K (key) representa as
informagdes existentes em todas as palavras da frase, inclusive as
analisadas, e V (value), as informagdes desejadas de todas as palavras.
O produto QK" equivale aos pesos de atengdo, ou seja, a importancia de
cada palavra relativa as palavras analisadas. A matriz de aten¢do de um

documento ou frase ¢ dada por:

T
Atengdo(Q,K,V)Zsoftmax(QK 1 (71)

Va.

A funcgdo softmax e o denominador \/ d, servem para normalizar o

resultado parcial e estabilizar gradientes durante o treinamento,
respectivamente. O nome autoatengdo vem do fato de a propria entrada
X produzir todos os elementos Q, K e V suficientes para a rede
aprender sobre o que merece atencao.

As h parti¢des de X sdo ponderadas por h diferentes matrizes WS, WX e
WV, cujo processamento se did em paralelo. Sdo geradas portanto
multiplas matrizes ou cabecas de atencao (multi-head) (Figura 12), que

sdo concatenadas e ponderadas por uma matriz de pesos W©, resultando

em uma matriz de atengao multipla com dimensao n x dm.

Figura 12 - Atencdo com multiplas cabecas

Concatenagao

| Atencao ‘

4 A F

h estruturas
em paralelo

‘ Linear ‘ ‘ Linear ‘ ‘ Linear ‘
A

\Y K Q
Fonte: [72]
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iii. Conexao residual. Cada subcamada soma a sua saida com a sua entrada
e normaliza o resultado (caixas “Soma Normaliza¢do” da Figura 11). A
conexao residual objetiva combater o fendmeno de degradacao da
acuracia do modelo [74], que se agrava a medida que ele se torna mais
profundo, i.e., possui mais camadas.

iv. Rede densa feedforward. As saidas da subcamada de autoatengdo
alimentam uma subcamada formada por uma rede MLP ou densa, que
realiza duas transformagdes lineares mediadas por uma fungdo de
ativacdo ReLU. A saida de uma dada unidade, para uma posi¢ao i, serd
funcdo de duas matrizes de pesos W; e W,, além de dois vetores de

vieses by e ba:
f(xi):max(o:le1+bl> W,+b, (72)

v. Decodifica¢do. O decodificador recebe as saidas do codificador ¢ as
suas proprias saidas finais anteriores (se for o primeiro decodificador)
ou a saida da camada de decodificagdo precedente. Ele possui as
mesmas duas subcamadas que o codificador, além de uma subcamada
de autoatencdo extra que recebe posicdes subsequentes mascaradas para
considerar apenas as posi¢des anteriores sao usadas na predigdo da
posicdo em analise. A subcamada de atencdo recebe, além do vetor
query da camada de decodificagdo anterior, os vetores key e value da
saida do codificador, portanto a decodificagdo de qualquer trecho
observa todas as posi¢oes da sequéncia de entrada.

vi. Camada linear e softmax. A saida final do decodificador ¢ um vetor de
nimeros reais com dimensdo 1 x 512 que passa por uma camada de
rede densa (caixa “Linear” da figura) para transforma-lo em um vetor 1
x tamanho do vocabuldrio. A camada softmax se encarrega de converter
o ultimo em um vetor de probabilidades para se selecionar a palavra

mais provavel.

Os pesquisadores do artigo original treinaram uma rede por 3,5 dias, a qual
atingiu resultados de estado-da-arte para traducdes textuais inglés-alemdo e

inglés-francés. O modelo demonstrou seu poder de generalizacdo ao conseguir
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boas pontuagdes em tarefas de analise sintagmatica em inglés (constituency

parsing).

3.2.6.2.7.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Lancado por pesquisadores do Google em 2018 [75], o BERT ¢ um modelo

de representagdo de linguagem destinado a execugdo de diversas tarefas de PLN,

como classificagdo de textos, extracdo de informagdes e inferéncia de idiomas.

Sua engrenagem fundamental ¢ o codificador da rede Tramsformer, analisada

anteriormente.

As caracteristicas principais do BERT sao:

a)

b)

Contextualidade. A representa¢do por ele produzida ¢ contextual, ou
seja, cada palavra é representada com base nas outras palavras da
sentenca. Dessa forma, homonimos e pardnimos como a palavra banco,
que possui os sentidos de instituicdo financeira e elevagdao do fundo do
mar, conseguem ser diferenciados. Isto ¢ uma evolugdo em relacdo a
modelos sem contexto, como o word2vec discutido adiante.
Bidirecionalidade. O BERT dispde os codificadores da rede
Transformer de forma bidirecional, isto ¢, as subcamadas de
autoatencdo trabalham com as palavras anteriores e posteriores a
palavra em andlise. Essa funcionalidade ¢é importante para a
compreensdo do texto para realizar tarefas como a busca automatica de
respostas a perguntas.

Representagdo particular. O BERT adota representacdes peculiares que
possibilitam identificar um par de frases e as suas palavras constituintes
dentro de uma sequéncia de palavras que lhe ¢ apresentada. A Figura 13
mostra os trés tipos de representagdo que o modelo atribui a uma
palavra: uma intrinseca (foken embedding) ao seu significado e ao
contexto e outras duas indicadoras da frase a qual pertence (sentence
embedding) de sua posicdo na frase (position embedding). O modelo
também usa palavras especiais para marcar o comec¢o de uma sequéncia

e de uma sentenga.
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Figura 13 - Representacdes de entrada do BERT

Entrada | [CLS] | |cheguei| | [SEP] | l estou | | Ihe | |esperand0| | [CLS] |

E?TI:SQ ddings | ElcLs) ||E[chegueq | Ejsep) | Efestou | Efine |E[esperandu] | EjcLg

Evhcangs | B [ B [[ & || & [[ = || & || & |

Embeddings Ex Ea Ba Ea Ee Ee Es

empenaings | B || B [ & |[ & [ & [ & [[& |

Embeddings = E. E. E E Es Es
Fonte: [75]

d) Abordagem de sintonia fina. Os modelos modernos trabalham com o
treinamento prévio em corpora de grande escala para aprender as
representacdes. A abordagem de sintonia fina prevé o ajuste fino de
todos os parametros pré-treinados € o uso de poucos pardmetros
especificos para a tarefa a ser realizada. Ja a abordagem baseada em
atributos emprega arquiteturas especificas para a tarefa e as
representacdes pré-treinadas sao considerados atributos adicionais.

e) Transferéncia de aprendizado (transfer learning) de alto desempenho. A
dificuldade de obter conjuntos de dados rotulados ¢ contornada quando
se dispde de um modelo pré-treinado com corpora volumosos, dotado
de grande conhecimento da linguagem e sua estrutura. As tarefas
realizadas no pré-treinamento e na efetiva utilizagdo do modelo em
geral sdo diferentes, mas relacionadas. O alto desempenho provém do
uso de mecanismos de autoaten¢do e atencdo da rede Transformer, os
quais permitem que o conhecimento prévio seja comparado

repetidamente com as palavras da tarefa desempenhada.

Os modelos pré-treinados BERT oferecidos'” ao publico dividem-se em dois
grupos. Os modelos grandes foram treinados com 24 camadas codificadoras da
rede Transformer e 16 cabecas de autoaten¢do, enquanto os modelos-base, com 12
camadas codificadoras ¢ 12 cabegas de autoaten¢do. E possivel usar os modelos
pré-treinados  diretamente na tarefa desejada sem treinamento algum,

procedimento chamado de zero-shot learning. No entanto, ¢ preferivel realizar a

15 https://github.com/google-research/bert


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

84

sintonia fina sob a forma de um pequeno treinamento supervisionado e
direcionado a tarefa a desempenbhar.

Os pesquisadores do Google efetuaram o pré-treinamento dos modelos em
duas tarefas supervisionadas. A primeira ¢ a Masked Language Model (MLM) e
consiste em predizer algumas palavras aleatoriamente mascaradas. A segunda ¢ a
predicdo da sentenga subsequente (Next Sentence Prediction - NSP), na qual o
modelo foi submetido a baterias de testes compostos sempre por duas frases. Em
metade dos testes as duas frases eram adjacentes em algum texto e na outra
metade as frases ndo tinham relacdo entre si. Essa tarefa ¢ importante para o
modelo capturar as relacdes entre frases. Os autores classificam os pré-
treinamentos como ndo supervisionados, porém cabe observar os proprios textos
empregados sdo a fonte das respostas que orientaram o calculo das métricas de
desempenho, da fun¢do objetivo etc. Dessa forma, é possivel entender que houve
supervisdo com rotulos que prescindiram de esfor¢o humano. O pré-treinamento
utilizou o BooksCorpus, com 800 milhdes de palavras, e a Wikipedia em inglés,
com 2,5 bilhdes de palavras.

A Figura 14 ilustra a semelhanga entre as representacdes adotadas pelo
BERT nas etapas de pré-treinamento (tarefa MLM) e sintonia fina (perguntas e
respostas ou question answering). A primeira representacdao divide e mascara uma
dupla de frases para predizer as palavras faltantes de ambas. Na tarefa de question
answering em sintonia fina, o BERT recebe simultaneamente a pergunta e o
paragrafo que contém a resposta (chamado tecnicamente de contexto), com vistas
a identificar o inicio e o final do trecho com a solugdo. A arquitetura interna da
rede permanece inalterada e somente a camada de saida ¢ adaptada a tarefa. Pode-
se também aproveitar a representacdo gerada pelo BERT em algoritmos classicos.

O artigo original descreve os resultados da aplicacdo do BERT em 11 tarefas
de PLN, como sistema de perguntas e respostas, previsdo da proxima frase e
classificacdo da relagdo entre duas frases. Em geral, os modelos grandes
alcancaram desempenho superior aos dos modelos unidirecionais e com
abordagem baseada em atributos. O BERT ¢ indicado para tarefas que envolvem a
compreensao da linguagem natural (Natural Language Understanding ou NLU),

enquanto outros modelos sdo mais recomendados para a geragdo de textos.
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Figura 14 - Representacdes adotadas pelo BERT no pré-treinamento e na

sintonia fina
Le Jln |- [n f[rem][ ™ |~ [ 7 | e [ n ][ n][te] 7 ][
BERT BERT
=] E - ] = EEE -
| [CLS] ||Token:|.| |T0ken N|| SEP ||Token:|.| |TokenM| | [cLs] ||T0ke”1| |T0ke" N|| SEP ||T0ke"1| |T0ke"M|
b F%(se nge g ) Peraﬁnta ’ ) Cor?t(exto ’
mascarada A mascarada B

= Par pergunta - resposta
Frases n&o rotuladas A e B perg P

. SINTONIA FINA
PRE-TREINAMENTO

Fonte: [75]

3.3.
Técnicas de subamostragem para equilibrar a representagao das
classes

O problema de classificagdo trabalhou com uma amostra de treinamento
composta de mais de 33 mil documentos, dos quais 85% pertenciam a classe
dominante. As outras duas classes minoritarias compreendem os documentos que
abordam os dois tipos de operacdes societarias de interesse. Segundo Fernandez et
al. [76], os algoritmos de AM em sua forma padrdo tendem a favorecer a classe
majoritaria, porque classificar as suas instdncias corretamente exerce maior
impacto na funcdo objetivo e/ou possibilita obter uma maior acurdcia global.
Assim, os resultados dos modelos para as classes de interesse serdo geralmente
inferiores aos da classe dominante, caso ndo se realizem ajustes.

Uma das solugdes para o problema de desbalanceamento entre classes
consiste em atuar sobre os dados disponiveis, antes de seu processamento pelos
algoritmos de AM. As abordagens de pré-processamento de dados se dividem em
super ¢ subamostragem. Como o caso concreto lidou com um nimero grande de
documentos, deu-se preferéncia aos métodos de subamostragem da classe
dominante, descritos a seguir, para possibilitar a execucdo mais rdpida dos
algoritmos, além de explorar uma gama maior de hiperpardmetros na validagao

cruzada.
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3.3.1.
NearMiss

Proposta por Zhang e Mani [77] em 2003, trata-se de uma familia de
métodos que seleciona observagdes da classe majoritaria (ou negativa) com base
na menor distdncia média entre elas e os exemplos (positivos) das classes
minoritarias. As observacdes majoritarias mais distantes das observagdes positivas
sdo retiradas da amostra, por serem menos relevantes para a classificagdo. O
NearMiss-1 escolhe retirar as instancias dominantes cujas distancias médias a n
observagdes positivas sdo minimas. O NearMiss-2 elimina as observagdes
majoritarias mais proximas de todas os exemplos minoritarios. O NearMiss-3
trabalha em duas etapas: primeiro, ele identifica as m observa¢des dominantes
mais proximas de cada uma das observagdes minoritarias e depois retira da
amostra as observacoes dominantes com as maiores distancias médias medidas até
as n observacdes positivas mais proximas (n-nearest-neigbors). Os
hiperparametros dos algoritmos sdo n e m.

As trés versoes da familia NearMiss permitem fixar de antemao o nimero
desejado de observagdes majoritarias ao final da subamostragem. Em geral, o seu

tempo de execugao ¢ curto.

3.3.2.
Tomek Links

Este algoritmo identifica os links de Tomek [78], que sdo os pares de
observagoes O; e O; de classes distintas cuja distancia entre elas ¢ d(O;, O)), tal que

uma delas € a observacao mais proxima da outra e vice-versa. Matematicamente:
(0,,0,)¢link de Tomek < A0,|d(0,,0,)<d(0,,0,)vd(0,,0,)<d(0,0,) (73)

Portanto, os links de Tomek definem as fronteiras entre classes. A
subamostragem consiste em eliminar as observacdes da classe majoritaria que
formam links de Tomek, por se tratarem de observagdes com maior chance de
serem ruidosas ou para tornar a fronteira mais clara. O algoritmo ndo permite

selecionar a quantidade de observacdes a serem removidas.
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3.3.3.
Condensed Nearest Neighbor (CNN)

O CNN [79] procura identificar um subconjunto consistente T’ de
observagoes, definido como um subconjunto da amostra total T que classifica
corretamente todas as observagdes de T pelo algoritmo k-nearest neighbors
(KNN, vide 3.2.4.4). O resultado da subamostragem sera T".

Primeiramente, o algoritmo seleciona aleatoriamente s exemplos
majoritarios (ou sementes) e todas as observagdes minoritarias para formar a
primeira estimativa de T°. O KNN ¢ aplicado para classificar todas as observagoes
de T - T por meio de T’. Cada elemento de T - T’ classificado erradamente ¢
transferido para T. A classificagdo pelo KNN e a transferéncia de elementos para
T’ sdo reexecutadas até que nao se consiga mais aumentar T°.

Segundo Lemaitre et al. [80], o CNN tende a adicionar observagdes ruidosas
no subconjunto consistente. Além disso, sua execucdo € custosa para valores

grandes de k.

3.34.
One-Sided Selection (OSS)

Proposto em 1997 [81], o OSS combina os algoritmos Tomek Links, usado
para remover previamente as observacdes majoritarias ruidosas e as proximas da
fronteira de decisdo, ¢ CNN, o qual complementa a subamostragem. A etapa
representada pelo CNN ¢ executada de forma distinta da do algoritmo original:
apos a selecdo de sementes, aplica-se o algoritmo KNN apenas uma vez a todas as
observagoOes restantes e as observagOes classificadas com erro sdo transferidas
para T°. Nao ha iteragdes para adicionar mais elementos a T’. Tal como o CNN, os

hiperparametros do algoritmo sdo s e k.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

88

4
Exercicios de aplicagao do processamento de linguagem
natural para classificagao de documentos financeiros

41.
Os dados

As resolugdes dos dois problemas propostos utilizaram parti¢des do mesmo
conjunto de dados. A CVM recebe documentos divulgados pelas companhias
abertas pelo sistema receptor Empresas.NET. Todos os documentos sdo publicos e
podem ser acessados pelo portal da CVM', porém a consulta atual ndo retorna
simultaneamente dados de mais de uma empresa. Por esse motivo, o doravante
denominado conjunto inicial de documentos foi formado a partir de uma extragao
de documentos da base corporativa da CVM. O o6rgao disponibilizara os
documentos do Empresas.NET em seu portal Dados Abertos'’ em 2021 para que o
cidaddo possa baixa-los em lote. Foram também extraidos os metadados dos
documentos, descritos na se¢do 6.3.

O conjunto inicial € formado por todos os documentos submetidos por todas
as companhias abertas @ CVM entre 01/01/2009 e 31/12/2019 e selecionados
segundo os ajustes e critérios a seguir. Escolheram-se os documentos enquadrados
em oito categorias do sistema Empresas.NET, selecionadas por sua relevancia
para os problemas. Foram excluidos documentos compostos por mapas de
votagdes e apresentacdes, por conterem muitos elementos graficos e texto de
dificil tokenizagdo, além de documentos que sabidamente ndo guardavam relagao
com as operacdes societarias em questdo. A exclusdo foi realizada por meio dos

metadados detalhados adiante. Os 202.524 documentos restantes compdem o

16 https://cvmweb.cvm.gov.br/SWB/Sistemas/SCW/CPublica/CiaAb/FormBuscaCiaAb.aspx?
TipoConsult=c
17 http://dados.cvm.gov.br/
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conjunto inicial. A Tabela 1 mostra a divisdo dos documentos do conjunto inicial

entre as categorias.

Tabela 1 - Distribuicdo de documentos do conjunto inicial por categoria do
sistema Empresas.NET

Categoria N° documentos %

Assembleia 56.766 28,0

Aviso aos Acionistas 11.928 5,9

Aviso aos Debenturistas 2.767 1,4

Comunicagdo sobre Transagdo entre Partes Relacionadas 1.112 0,5
Comunicado ao Mercado 49.675 24,5

Contratos com Partes Relacionadas 1.352 0,7

Fato Relevante 17.827 8,8

Reunido da Administra¢do 61.097 30,2

Total 202.524 100,0

O conjunto inicial constituiu a base do CVMCorpus, corpus especializado
no dominio de finangas, que serd descrito em detalhe adiante no Capitulo 6. O
conjunto inicial também foi o ponto de partida para a montagem da base que
serviu para a andlise de bigramas e determinagdo dos word embeddings pelo
algoritmo word2vec.

Para a rotulacdo, inicialmente foram selecionados os documentos do
conjunto inicial com data de recebimento entre 01/01/2018 e 16/09/2019

inclusive. Os documentos foram divididos em trés classes:

[TPEIR

* Classe “a”: documentos com informacdes sobre operagdes de reorganizacao
societaria.

* Classe “b”: documentos com informagdes sobre operagdes de aumento de

capital.

€699,

e (lasse “n”: demais documentos.

Foi observado que as classes eram bastante desbalanceadas, com 95% dos
documentos pertencentes a categoria n. Para atenuar o desbalanceamento,
rotularam-se 4.371 documentos adicionais do conjunto inicial pertencentes as
classes a e b, recebidos entre 2009 e 2019, para formar a base de analise junto
com os documentos anteriores rotulados. A distribui¢ao da base de analise entre as

classes esta mostrada na Tabela 2.
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Tabela 2 - Composicéo da base de analise

Classe N° de documentos %
a 2.569 6,1
b 3.593 8,5
n 35.970 85,4
Total 42.132  100,0

Os casos que ensejariam mais de um rotulo para um mesmo documento
foram resolvidos com a ado¢do de apenas uma das possiveis classes. O primeiro
caso sdo as operagdes de reorganizagdo societdria que preveem aumentos de
capital como sendo uma de suas etapas, principalmente quando a companhia
incorporadora emite novas acdes para pagar os acionistas da empresa incorporada.
Os documentos sobre tais operagdes foram considerados como pertencentes a
classe a, ja que a operacdo principal ¢ a reorganizagao societaria. O segundo caso
ocorre quando um documento referencia operagdes distintas de reorganizago
societaria e aumento de capital. Os 34 documentos que se enquadram nesse caso
foram classificados aleatoriamente entre as classes a e b. Dessa forma evitou-se
enunciar um problema de classificacdo multirrétulo sem perda de qualidade, ja
que o objetivo é destacar os documentos das duas classes relevantes para analise
posterior do analista e os 34 documentos que poderiam efetivamente ser
classificados com dois rotulos sdo raros.

A base de analise serviu de ponto de partida para a criagdo de seis variantes,
de acordo com a forma de aproveitamento do metadado assunto do documento e

adog¢do de bigramas:

i. Tokens do assunto agregados ao inicio do teor do documento, sem distingao
entre as duas partes (doravante: base com assuntos ou “as”).

ii. Tokens do assunto agregados ao inicio do teor do documento, porém
modificados (adicionou-se o sufixo “.tt”) para se diferenciarem e ganharem
parametros particulares nos algoritmos de AM (doravante: base com assuntos
modificados ou “as_mod”).

iii. Somente tokens do teor do documento (doravante: base “teor”).

As trés bases foram divididas entre o conjunto de treinamento (33.705

documentos ou observacdes) € o conjunto de teste (8.427 documentos), conforme
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a propor¢do 80%/20% e com amostragem estratificada proporcional entre as
classes.

A base de assuntos modificados possui mais de 260.000 tokens Unicos. Apds
reduzi-los para 20 dimensdes por Andlise Probabilistica de Semantica Latente
(Latent Semantic Analysis — LSA), estas responderam por apenas 12% da
variancia total da matriz tf-idf de entrada. A Figura 15 mostra uma representagao
em duas dimensdes de todos os documentos da base obtida pelo algoritmo t-SNE
(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) apds uma primeira redug¢do para
50 dimensdes por LSA. As classes “a” e “b” (representadas respectivamente pelos
algarismos 1 e 2 posicionados sobre os centroides dos pontos verdes e azuis)
conseguem se destacar de forma razodvel da classe majoritaria “n” (pontos
vermelhos centrados em 0). A proximidade entre os centroides das classes “a” e
“b” sugere que distingui-las ¢ mais desafiador.

Figura 15 - Representagao grafica dos documentos
da base as_mod em duas dimensdes
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Figura 16 - Diagrama esquematico das etapas de resolugédo do problema de classificagéo
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4.2,
Metodologia

Como discutido anteriormente, a resolu¢do de um problema de PLN com
técnicas de AM requer a execugdo de uma série de procedimentos em etapas. A
representacdo esquemadtica das etapas percorridas para o caso especifico ¢

mostrada na Figura 16 e detalhada nas proximas segoes.

4.21.
Pré-processamento

A etapa de pré-processamento iniciou-se com a conversdo dos documentos
em formato legivel por linguagem de programagao, tendo sido eleito o TXT. Os
documentos foram submetidos pelas companhias abertas a CVM em formatos
diversos como PDF, Excel, Word e Powerpoint. A sua extracdo da base
corporativa da CVM converteu-os todos automaticamente para PDF, o que
simplificou o processo de conversio, ja que uma biblioteca (Apache Tika'*) foi
suficiente para trabalhar com o formato Unico, quando pesquisavel. Por outro
lado, a conversao de outros formatos para PDF deixou marcas de nomes de
arquivo e de software, compostas geralmente por até dez tokens no inicio do
documento convertido.

As companhias também forneceram arquivos PDF ndo pesquisaveis,
provenientes de digitalizagcdo de imagens, que foram lidos pela biblioteca
pytesseract'’. Algumas imagens de baixa qualidade ocasionaram erros de leitura
ndo sinalizados, os quais geraram textos vazios ou com caracteres ilegiveis.

A tokenizagdo da base de analise constituiu a etapa seguinte. Tentou-se ao
maximo adotar as convengdes de tokenizagdo do projeto AC/DC (Acesso a
corpus/Disponibilizagio de corpus), integrante do portal Linguateca®, para
aproveitar os racionais definidos pelos linguistas participantes do projeto. Desse
modo, foi possivel construir um corpus especializado no dominio financeiro
comparavel, o quanto possivel, aos corpora disponibilizados pelo AC/DC e Ttil

para estudos linguisticos. Expostas no Apéndice 1, as convengdes dizem respeito a

18 https://tika.apache.org/
19 https://pypi.org/project/pytesseract/
20 https://www.linguateca.pt/ ACDC/
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quais elementos graficos ou caracteres foram considerados como um token, assim
como separados ou unidos para formar um token.

As bases passaram por uma etapa de limpeza de tokens irrelevantes para o
problema de classificacdo. Foram excluidos tokens formados por sinais de
pontuacdo e numerais, além dos pertencentes a uma lista de 287 stopwords em
portugués e 179 em inglés, definida por pronomes, preposi¢des, verbos auxiliares
e palavras costumeiras em documentos financeiros, como “CNPJ”, “pagina”, “n®”’
etc. Tokens que iniciavam em cedilha, “a” e “0”, além de suas versdes em
maiusculas, também foram eliminados da base por ndo representarem palavras em
portugués. Por meio de expressdes regulares, restringiram-se os tokens
remanescentes aqueles que eram necessariamente iniciados por uma letra,
podendo ou ndo apresentar sinais como hifen, cifrdo, “&” e outros presentes em
nomes proprios ou palavras em inglés.

A etapa de normalizacdo consistiu em converter todos os tokens para caixa
baixa e retirar todos os pontos para uniformizar as abreviaturas.

Para cada base de documentos convertidos em tokens, construiu-se outro
conjunto com textos segmentados em frases com tokens limpos. O detalhamento
do processo de identifica¢do das frases esta detalhado na Se¢do 6.2.1.

Optou-se por ndo aplicar lematizagdo nem stemming aos tokens devido a
incerteza quanto a precisdo, do ponto de vista linguistico, das saidas oferecidas
pelas ferramentas disponiveis para o portugués. Muzart [82], pesquisador do
Tribunal de Contas da Unido ativo em PLN, classifica o stemming como um
método de “baixo custo e baixo retorno”, porque a defini¢ao do radical de uma
palavra ndo € precisa. Um exemplo € a palavra inglesa caring, a qual deveria ser
convertida para care e ndo car. Assim, o algoritmo deveria ser sintonizado para
adicionar a letra “e” ao final do radical, complicando o processo. Viera e Virgil
[83] analisaram trés algoritmos de stemming para o portugués e apontaram
deficiéncias em todos. Ja os lematizadores aparentam ter sido menos avaliados
que os stemmers na literatura cientifica. Nieradzik [84] encontrou erros evidentes
nas cinco ferramentas que analisou. Portanto, na falta de uma visdo clara dos

beneficios decorrentes evitou-se aplicar as duas técnicas de normalizagao, tendo
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em conta ainda que elas potencialmente aumentariam em duas vezes a quantidade
de variantes de modelos para testar.

Os assuntos também passaram pelo pré-processamento anterior.

4.2.2.
Analise de bigramas

Na tentativa de obter melhores resultados com variantes adicionais de bases
de tokens, procedeu-se a determinagdo dos bigramas relevantes. A biblioteca
gensim [85] foi escolhida para efetuar a andlise com base em contagem de
colocagdes (i.e., ocorréncias conjuntas de duas palavras). O gensim treinou um
modelo fraseador sobre o corpus formado pelo conjunto inicial de tokens sem o
conjunto de teste. Foram considerados bigramas validos todas as colocacdes que

satisfizeram as seguintes condi¢cdes simultaneamente:

1. frequéncia absoluta minima de 250; e

ii.  informag¢dao mutua normalizada, calculada por (74), minima de 0,6.

P(Wl:Wz)
plw,) p(w,)
—lnp(wl,wz)

1
n _ frequéncia absoluta de w, (74)

,onde p(w.)=
plw) n’total de tokens no corpus

Aplicou-se 0 modelo treinado nas trés bases de andlise, gerando trés novas
bases de tokens/bigramas, nomeadas com o sufixo “-bi”. As Tabelas 3 e 4
mostram a estratificacdo dos documentos por quantidade de tokens/bigramas que
os compdem, para as trés bases de tokens originais e as trés bases de
tokens/bigramas, respectivamente. A adicdo dos assuntos ¢ mais relevante em
termos de numero de tokens/bigramas para documentos com até 100

tokens/bigramas.
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Tabela 3 - Divisdo dos documentos das bases de analise por nimero de tokens

Base teor Bases as e as mod
N° de tokens N° de documentos % N° de documentos %
[0, 5) 111 0,26 49 0,12
(5, 10) 62 0,15 48 0,11
[10, 50) 663 1,57 553 1,31
[50, 100) 4.254 10,10 3.990 9,47
[100, 500) 23.641 56,11 23.748 56,37
[500, 1000) 5.846 13,88 6.104 14,49
[1.000, 1.500) 1.756 4,17 1.790 4,25
[1.500, 5.000) 3.026 7,18 3.069 7,28
[5.000, 10.000) 1.168 2,77 1.174 2,79
[10.000, 15.000) 498 1,18 498 1,18
[15.000, 20.000) 339 0,80 339 0,80
[20.000, 50.000) 676 1,60 678 1,61
[50.000, 75.000) 62 0,15 62 0,15
[75.000, 100.000) 21 0,05 21 0,05
[100.000, 200.000) 8 0,02 8 0,02
[200.000, 500.000) 1 0,00 1 0,00
Total 42.132 100,00 42.132 100,00

Tabela 4 - Divisao dos documentos das bases de analise com bigramas por
numero de tokens/bigramas

Base teor-bi Base as-bi Base as_mod-bi
N° de N° de o, N° de o, N° de o
tokens/bigramas documentos documentos documentos
[0, 5) 121 0,29 55 0,13 61 0,14
[5, 10) 54 0,13 46 0,11 48 0,11
[10, 50) 996 2,36 872 2,07 899 2,13
[50, 100) 5.146 12,21 4947 11,74 4983 11,83
[100, 500) 23.854 56,62 24.120 57,25 24.075 57,14
[500, 1000) 5.056 12,00 5.175 12,28 5.158 12,24
[1.000, 1.500) 1.569 3,72 1.570 3,73 1.563 3,71
[1.500, 5.000) 2811 6,67 2.820 6,69 2.821 6,70
[5.000, 10.000) 1.091 2,59 1.093 2,59 1.093 2,59
[10.000, 15.000) 473 1,12 473 1,12 471 1,12
[15.000, 20.000) 362 0,86 365 0,87 364 0,86
[20.000, 50.000) 536 1,27 533 1,27 533 1,27
[50.000, 75.000) 42 0,10 42 0,10 42 0,10
[75.000, 100.000) 14 0,03 14 0,03 14 0,03
[100.000, 200.000) 6 0,01 6 0,01 6 0,01
[200.000, 500.000) 1 0,00 1 0,00 1 0,00

Total 42.132 100,00 42.132 100,00 42.132 100,00
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4.2.3.
Selegao de atributos

Considerando cada token da base teor como um atributo, o problema
apresentaria uma matriz de observagdes x atributos com dimensdo 33.705 x
262.905. Esse tipo de problema de alta dimensionalidade, em que o nimero de
preditores ¢ muito maior que o de observagdes, esta sujeito a alta variancia e
sobreajuste [40]. Nesse cenario, existem duas saidas recomendaveis: empregar
algoritmos de AM modificados para lidar com a alta dimensionalidade ou
selecionar atributos. Como nem todos os algoritmos modificados de AM estdo
implementados em c6digo aberto, optou-se pela segunda alternativa.

Procedeu-se a sele¢ao de atributos combinando os critérios de IM e teste do
v>. Para se ter méaxima robustez, os critérios foram empregados de forma
combinada. Primeiramente, foi apurada a matriz de atributos e suas frequéncias
absolutas (i.e., representacio BOW) e identificaram-se os tokens/bigramas dos
conjuntos de treinamento que apresentaram os 5.000 maiores escores dos dois
indices foram reunidos. Selecionaram-se os 2.000 atributos mais bem colocados
na soma das posicdes dos dois rankings para que a selecdo ndo fosse agressiva a
ponto de deixar muitos documentos com menos de cinco tokens/bigramas.
Doravante o critério combinado sera referido como IM+ .

Os tokens e bigramas que integram as vinte primeiras posi¢des para as bases
teor, as e suas variantes com bigramas estdo elencados na Tabela 5. As diferencas
entre cada dupla de listagens sd3o minimas. Formaram-se bigramas com tokens
presentes nas listas das bases anteriores a andlise de bigramas, abrindo espaco
para novos tokens entrarem no rol de 2.000 atributos selecionados. Os bigramas
da tabela sdo efetivamente expressdes corriqueiras no dominio financeiro, porém
ndo possuem significado distinto dos de seus tokens constituintes.

Foram realizadas também sele¢des de atributos das seis bases de analise por
meio da regressao Lasso. A biblioteca glmnet [49], com API Python escrita pela
Civis Analytics®', foi escolhida por ser especializada em modelos lineares
generalizados. A regressdo Lasso foi executada com a matriz BOW de atributos

para tentar resolver o problema de classificacdo em cada base, com validacao

21 https://github.com/civisanalytics/python-glmnet
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cruzada k-fold, sendo k=5. Foram considerados como selecionados os atributos
cujos coeficientes determinados pela regressao eram diferentes de zero. Testaram-
se entre 3.000 e 8.000 valores do parametro A, em baterias de 800 a 1.000 valores
de A. A biblioteca gerou sequéncias lineares de valores testados de A em escala
logaritmica, obedecendo ao hiperparametro definidor da razdo entre os valores
minimo e maximo igual a 10~ ou 10°°.

Tabela 5 - Vinte tokens/bigramas mais bem colocados no critério combinado de
informacgao mutua e qui-quadrado

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

Base teor Base as Base teor (bigramas) Base as (bigramas)
incorporacdo  incorporagdo  incorporagao incorporagao
justificagao protocolo protocolo_justificacdo aumento_capital
protocolo justificacao capital protocolo_justificagdo
laudo laudo subscricdo subscri¢do

acoes agoes laudo_avaliagdo laudo_avaliagdo
subscricao capital aumento acgoes

avaliacao subscri¢ao acgoes protocolo

capital avaliagdo contabil patrimonio_liquido
aumento aumento patrimonio_liquido contabil

valor valor protocolo social

patriménio patrimdnio social capital

contabil contabil avaliagdo avaliagdo
preferéncia preferéncia direito_preferéncia direito_preferéncia
sobras sobras valor valor

subscritas subscritas sobras sobras

companhia companhia incorporada subscritas
incorporada incorporada  subscritas incorporada
acervo acervo acdes_ordinarias companhia

novas novas novas acoes_ordinarias
ordinarias Itda companhia novas

Os valores encontrados de A foram analisados sob duas 6ticas:

1. a macromédia dos valores da métrica F1**, para todas as classes, obtidos nos
folds de validagdo cruzada sobre o conjunto de validagdo — referida nesta
secdo como escore F1; e

ii. o numero de documentos que conteriam pelo menos 5 tokens/bigramas se a

selecdo fosse realizada com o A em questao.

Estabeleceu-se que documentos com menos de cinco tokens/bigramas

deveriam eliminados da base de dados antes de rodar os algoritmos, por serem

22 Nao se utilizou a métrica preferencial microF2 devido a aparente incompatibilidade da
biblioteca com métricas definidas pelo usuario.
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curtos demais. Portanto, simular a selecao foi importante para evitar a escolha de
um valor de A que gerasse descarte grande de documentos.

O Grafico 1 mostra o resultado de uma rodada de validagao cruzada com
514 valores testados de A para a base teor. Como as sequéncias de valores testados
eram pseudoaleatorias e a melhoria no escore F1 era significativa quanto menor
fosse A, foi interessante realizar multiplas rodadas em busca do A que
proporcionasse o melhor escore e uma quantidade razoavel de documentos com
no minimo cinco atributos ao final da selecdo. Geralmente o menor A de
convergéncia do algoritmo satisfazia as duas condicdes. Rodadas que testaram
maior quantidade de valores de A (isto ¢, com sequéncias mais longas) tenderam a
produzir a valores de F1 mais elevados, porém consumiam mais memoria RAM
(32 GB permitiram testar 300 a 1.000 valores de A).

Grafico 1 - Evolugao do escore médio F1 (macro) em funcao do lambda
testado na seleg¢ao de atributos por regresséo Lasso (base teor)

80

A OO O N
o O O O

= N W
o O O O

F1 médio (%) na validagao cruzada

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
Valores de lambda

A regressao Lasso provou ser bem mais rigorosa que o critério anterior. A
regressao selecionou entre 163 e 553 atributos das bases de analise testadas, como
se nota na Tabela 6. O descarte de documentos foi inferior a 1%, como se vé na
linha “% docs > 5 atributos”, a qual informa o percentual de documentos que
possuiam pelo menos cinco atributos selecionados. A tabela também traz as
médias dos escores F1 dos folds de validacdo cruzada, calculados sobre o

conjunto de validagdo ao final do treinamento do modelo de regressao.
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Tabela 6 - Analise da selecdo de atributos por regresséo Lasso

Bases
teor as as mod teor-bi as-bi as mod-bi
A 0,00194 0,00198 0,00692 0,00188  0,00340  0,00190
N atributos 551 533 166 538 343 438
selecionados

% docs > 5 99,6 99,8 99,3 99,5 99,7 99,5
atributos
F1 médio

validacao(%) 75,6 76,2 76,9 75,7 77,5 81,7

Desvio-padrao do , 1.8 0.81 1,4 0,4 0,36

F1 validagdo

Aplicar os algoritmos de AM sobre os atributos selecionados pelos critérios
IM+y* e Lasso permitira comparar os desempenhos de dois tipos distintos de
selecdao de variaveis (filter versus embedded). Além disso e seguindo o principio

“aposte na esparsidade®”

[40], a selecdo por regressdo Lasso permitira avaliar se
modelos estatisticos esparsos (i.e., aqueles onde um numero reduzido de atributos
sdo relevantes) sao adequados ao problema de classificagao.

A selecdo de atributos pelo critério IM+y* também acarretou descarte menor
que 1% de todas as bases. No entanto, a regressao Lasso se destaca por determinar

automaticamente e, portanto, com menor grau de arbitrariedade o nimero de

atributos a serem selecionados.

424,
Filtragem de documentos

Como ja descrito, selecionaram-se os documentos das bases de andlise que
continham no minimo cinco tokens selecionados pelo procedimento anterior.
Bigramas foram contados como dois tokens. Este procedimento gerou pequenas
diferengas nas quantidades de documentos remanescentes nas bases (p.ex., em

torno de 20 documentos, ou 0,2%, na base de teste).

23 “Use a procedure that does well in sparse problems, since no procedure does well in dense
problems.” [40]
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4.2.5.
Representagcao numérica

Aplicaram-se trés tipos de representagdo numérica sobre as bases de

documentos pos-descarte:

1. Tf-idf calculada segundo (4), por ser simples e amplamente empregada na
literatura com bons resultados.

2. Bag-of-words, para verificar se o uso de frequéncias de termos por si s6 €
capaz para gerar melhores resultados.

3. Word2vec, pelo seu conteudo semantico e facil utilizagdo em redes neurais.

A famosa biblioteca Python de AM Scikit-learn [35] efetuou a vetorizagao
dos atributos nas representacdes tf-idf e bag-of-words.

A representagdo word2vec foi obtida com a biblioteca gensim [85] versdo
3.8.3, devido a sua rapidez e gerenciamento eficiente de memoria. Deu-se
preferéncia ao método skip-gram por apresentar resultados semanticos melhores
no artigo original [36]. Primeiramente, o modelo de vetorizacao foi treinado sobre
todas as palavras presentes no corpus composto pelo conjunto inicial sem o
conjunto de teste (parametro min_count igual a um). Os padrdes da biblioteca
foram mantidos para os demais pardmetros do modelo®. Dessa forma,

produziram-se:

* trés modelos treinados, capazes de representar tokens em vetores com
dimensoes 100, 200 e 300; e
* outros trés modelos para representar bigramas e tokens presentes no mesmo

documento, nas trés dimensoes anteriores.

O passo seguinte consistiu na conversao dos tokens/bigramas dos conjuntos
de treinamento e teste em vetores word2vec pelos modelos treinados. Como os
algoritmos classicos necessitam que o documento se torne um Unico vetor, este foi
obtido pela média dos vetores dos tokens constituintes, ponderada pelos seus

valores tf-idf.

24 Janela de predicao do skip-gram = 5 tokens, taxa de aprendizado inicial = 0,025, taxa de
aprendizado final = 10*, negative sampling de 5 tokens a terem seus pesos atualizados,
expoente de negative sampling = 0,75 e n° de épocas de treinamento = 5.
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4.3.
Classificagao via algoritmos classicos

Realizaram-se trés experimentos para testar os 12 algoritmos classicos de
AM, descritos na Se¢ao 3.2.4 ¢ listados na Tabela 7, na tarefa de classifica¢dao dos

documentos das bases de analise.

4.31.
Desenho do 1° experimento: aplicagao individual de algoritmos sem
subamostragem

O primeiro experimento estudou a aplicagdo dos 12 algoritmos classicos da
Tabela 7 de forma individual, para classificar bases de documentos sem

subamostragem.

Tabela 7 - Algoritmos testados no 1° experimento de classificacdo de

documentos
Tipo Algoritmo

SVM SVM kernel radial

SVM kernel polinomial
Naive Bayes Naive Bayes multinomial

Naive Bayes complementar
Baseados em distancia K-Nearest Neighbors

Nearest Shrunken Centroids
Analises discriminantes Analise Discriminante Linear (LDA)

Analise Discriminante Quadratica (QDA)
Baseados em arvores de decisdo | Random Forest

Arvores boosted
Regressoes Regressdo Logistica”

Regressao Elastic Net

O teste dos algoritmos foi realizado conforme as seguintes caracteristicas:

* Para a regressdo Elastic net, testaram-se valores do pardmetro o entre 0
(Lasso) e 1 (Ridge), sendo a = 0; 0,1; 0,2;...;1. A regressao foi executada
sobre bases sem selecdo prévia de variaveis, para se testar a efetividade de
um algoritmo de forte regularizacdo em uma matriz esparsa de 260 mil

atributos. Optou-se pela biblioteca glmnet [49] para treinar o algoritmo.

25 Sem regularizagao.
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* As arvores boosted foram testadas com o uso da biblioteca XGBoost [86]
(Extreme Gradient Boosting), devido a sua rapida execugdo e suporte a
unidades de processamento grafico (GPU).

* Os demais algoritmos foram executados com a biblioteca Scikit-learn [35].

* Para todos os algoritmos, o método de valida¢do cruzada k-fold com k=5
determinou a melhor configuragdo de hiperparametros. O modelo de maior
escore microF2 (secao 4.3.1.1) no conjunto de validagdo foi retreinado no
conjunto de treinamento inteiro (mantidos os hiperpardmetros), para efetuar
a predi¢do no conjunto de teste que mensurou o desempenho do algoritmo.

* A validagdo cruzada utilizou o método de pesquisa exaustiva em grade (grid
search), que testou todas as combinagdes de valores pré-definidos de
hiperparametros em cada fold do conjunto de validacdo. Devido a grande
quantidade de hiperparametros disponiveis, efetuou-se por etapas a pesquisa
realizada para os algoritmos baseados em arvores. Um grupo de 3 a 5
hiperparametros foi testado em cada etapa. No caso das arvores boosted, a
pesquisa englobou 8 etapas de grid search e 2 etapas de pesquisa aleatoria
(random search), necessarias para limitar a quantidade de iteracdes e manter
o tempo de execucao dentro de um limite razoavel.

* Foram experimentados os dois critérios de selecao de atributos e os trés
tipos de representacdo numeérica citados na se¢do anterior.

* A representacio Word2vec também foi aplicada em bases sem selecdo de
atributos, para testar sua eficacia em reduzir alta dimensionalidade.

* Estabeleceu-se um baseline de 26,9% para microF2 por uma alocacdo
simples de todos documentos na classe “b” (mais numerosa que a “a”).

* Estipulou-se outro baseline de 85,4% para a acurdcia global, obtido ao

classificar todos os documentos na categoria “n”.

O Apéndice 2 descreve os hiperparametros e as faixas de valores
experimentados em cada algoritmo, tendo sido utilizados os valores padrdes das
bibliotecas para os demais hiperparametros.

A Tabela 8 traz todas as combinagdes testadas de algoritmos, métodos de
selecao de atributos e de representacdo. As combinagdes dividem-se em 7 blocos,

que diferem quanto as bases utilizadas ou forma de calculo do Word2vec.
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Tabela 8 - Combinacgdes testadas no 1° experimento de classificagao de

Algoritmo
SVM kernel radial
SVM kernel polinomial
Naive Bayes multinomial
Naive Bayes complementar
K-Nearest Neighbors
Nearest Shrunken Centroids
LDA
QDA
Random Forest
Arvores boosted
Regressdo Logistica®
Regressao Elastic net
Regressdo Elastic net
Regressao Elastic net

SVM kernel radial

SVM kernel polinomial
Naive Bayes multinomial
Naive Bayes complementar
K-Nearest Neighbors
Nearest Shrunken Centroids
LDA

QDA

Random Forest

Arvores boosted

Regressdo Logistica®
Regressao Elastic net

SVM kernel radial*

SVM kernel polinomial*
Naive Bayes multinomial*
Naive Bayes complementar*
K-Nearest Neighbors*
Nearest Shrunken Centroids*
LDA*

QDA*

Random Forest*

Arvores boosted*

Regressdo Logistica**
Regressao Elastic net*

documentos

Selecao de atributos

IM + o2
IM + o2
IM + 2
IM + o2
IM + %2
IM + %2
M+ %2
IM +x2
IM + %2
IM + %2
IM +y2
IM + %2

IM + %2
IM +y2
IM + o2
IM + %2
IM + o2
IM + %2
IM + o2
IM + o2
IM + o2
IM + o2
IM + o2

Representacgio
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
Tf-idf
BOW

Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300

Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100
Word2vec 100

104

* Aplicados somente sobre as bases as_mod e as_|

26 Sem regularizagao.
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Tabela 8 - Combinacgdes testadas no 1° experimento realizado de documentos

Algoritmo Selecio de atributos Representacio

SVM kernel radial*

SVM kernel polinomial*
Naive Bayes multinomial*
Naive Bayes complementar*
K-Nearest Neighbors*
Nearest Shrunken Centroids*
LDA*

QDA*

Random Forest*

Arvores boosted*

Regressdo Logistica®*
Regressao Elastic net*

SVM kernel radial*

SVM kernel polinomial *
Naive Bayes multinomial*
Naive Bayes complementar*
K-Nearest Neighbors*
Nearest Shrunken Centroids*
LDA*

QDA*

Random Forest*

Arvores boosted*

Regressdo Logistica®*
Regressao Elastic net*

SVM kernel radial*

SVM kernel polinomial*
Naive Bayes multinomial*
Naive Bayes complementar*
K-Nearest Neighbors*
Nearest Shrunken Centroids*
LDA*

QDA*

Random Forest*

Arvores boosted*

Regressdo Logistica®*
Regressao Elastic net*

Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200
Word2vec 200

Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300
Word2vec 300

Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300**
Word2vec 300%*
Word2vec 300**
Word2vec 300%*
Word2vec 300**

* Aplicados somente sobre as bases as_mod e as_mod*.

** Word2vec determinado pelo produto da matriz de embeddings pela matriz de todos os
atributos representados por BOW. Nos quatro blocos anteriores de combinagdes calculou-se o
Word2vec por meio do produto da matriz de embeddings pela de todos os atributos

representados por Tf-Idf.
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Tabela 8 - Combinacgdes testadas no 1° experimento de classificagao de
documentos (cont.)

Algoritmo Sele¢ao de atributos Representacio

SVM kernel radial Lasso Tf-idf
SVM kernel polinomial Lasso Tf-idf
Naive Bayes multinomial Lasso Tf-idf
Naive Bayes complementar Lasso Tf-idf
K-Nearest Neighbors Lasso Tf-idf
Nearest Shrunken Centroids Lasso Tf-idf
LDA Lasso Tt-idf
QDA Lasso Tf-idf
Random Forest Lasso Tt-idf
Arvores boosted Lasso Tf-idf
Regressdo Logistica® Lasso Tf-idf
Regressao Elastic net Lasso Tf-idf
Regressao Elastic net Lasso BOW

O experimento aplicou cada combinagdo da Tabela 8 em oito bases de
analise montadas a partir das trés bases de tokens apresentadas na se¢do 4.2.1. A
excecao fica por conta de quatro blocos (3° ao 6°) de combinagdes executadas sem
selecao de atributos e com representacdo Word2vec, as quais foram aplicadas
somente em duas bases”’. As composi¢des das oito bases de andlise sdo

sintetizadas na Tabela 9 e sdo produto da combinagdo de trés caracteristicas:

1. adog¢do de bigramas;

2. incorporagdo de assuntos originais ou modificados (vide se¢do 4.1); e

3. incorporagdo de trés metadados relativos as categorias, tipos e espécies dos
documentos, representados por trés atributos categéricos convertidos em
47 wvariaveis binarias. Devido ao seu reduzido numero, os atributos

categdricos ndo passaram por processo de selecao.

Tabela 9 - Bases testadas no primeiro experimento

Nome da base Unigramas/Bigramas Assuntos Metadados

teor Unigramas - -
teor-bi Bigramas - -
as* Unigramas Originais -

as Unigramas Originais Sim

as-bi Bigramas Originais Sim
as_mod* Unigramas Modificados -

as_mod Unigramas Modificados Sim

as_mod-bi Bigramas Modificados Sim

27 Bases as_mod* e as_mod listadas na Tabela 9.
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4.31.1.
Métricas de desempenho de classificagao

A definicdo das métricas para medir o desempenho dos algoritmos no trés

experimentos de classificagdo seguiu o seguinte racional:

* Embora seja de mensuracao complexa, sabe-se que o custo de ndo detectar
um documento com informagdes sobre operagdes societarias ou aumento de
capital (classes minoritarias a e b) ¢ mais alto que o custo de recuperar um
falso positivo (documento irrelevante), pois a falta de um documento
importante prejudica a supervisdo desses eventos. Portanto, o recall relativo
as duas classes seria uma possivel escolha de métrica.

* Ao mesmo tempo, ¢ preciso também levar em conta a precisdo do modelo,
j& que recuperar muitos falsos positivos elevard o custo da supervisdo ao
desperdigar tempo dos analistas da CVM com documentos irrelevantes.

* A métrica F2 captura apropriadamente esse compromisso, dado que ela
confere peso 2 ao recall na média harmoénica entre este e a precisdo.

Selecionou-se entdo o escore F2 formado pelas micromédias da precisio e

recall (doravante microF2) relativas as duas classes a e b como métrica

principal para aferir o desempenho dos algoritmos de AM no problema de
classificagdo, por considerar as propor¢cdes de documentos de cada classe.
MicroF2 ¢ computado conforme (18).

* Adotar escore F2 unico que retne as classes a e b facilita a comparacao de
algoritmos e prioriza a recuperagao de documentos dessas classes, dando
menor énfase a acertar a classe em si.

* As métricas secundarias e subsidiariamente discutidas sdo a microF1, que

confere peso igual ao recall e a precisdo, e a acuracia global.

4.3.2.
1° experimento: resultados, analise e discussao

A Tabela 10 traz os algoritmos com os maiores escores microF2 no conjunto
de teste, para cada bloco de combinagdes da Tabela 8 e base de analise da Tabela

9. Por exemplo, o SVM radial da 1? linha da Tabela 10 ¢ o algoritmo de maior
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microF2 no conjunto de teste, dentre todos aqueles aplicados na base teor com
atributos selecionados pelo critério IM + y* e com representa¢do Tf-idf, incluindo
duas regressdes Elastic Net com todos os atributos (1° bloco da Tabela 8).

Pela tabela, observa-se que:

* As arvores boosted e o SVM predominaram (ambos modelos nao lineares),
além da regressao Elastic net aplicada nas duas bases as_ mod e as_mod*.

* A representagdo Tf-idf proporcionou os melhores resultados, enquanto os
vetores de dimensdo 300 calculados pelo Word2vec possivelmente nao
possuem contetido semantico equivalente para classificar as duas classes de
interesse com a mesma eficacia, visto que a piora dos valores de recall
relativos ao Word2vec ¢ maior que a diminui¢do da acurdcia. Reduzir as
dimensdes para 200 ou 100 também implicou queda de desempenho.

* Aregressdo Lasso pode oferecer um bom compromisso entre performance e
custo computacional para a selecdo de atributos, quando comparada ao
critério combinado IM+y* a quantidade menor de atributos selecionados
diminui consideravelmente o tempo gasto na pesquisa de hiperparametros
ao custo de resultados levemente inferiores.

* Todos os modelos ofereceram performance superior aos baselines
propostos.

* O melhor escore microF2 obtido de 94,1% ja seria aceitavel para motivar a
implementagdo em regime de producdo do modelo SVM com kernel radial,
aplicado a base de assuntos modificados sem metadados (as_mod*). O
escore microF1 desse melhor modelo ¢ praticamente igual ao microF2,
demostrando que hé equilibrio entre precisdo e recall, assim como uma
quantidade aceitavel de falsos positivos.

* A regressao Elastic net aplicada a base de assuntos modificados com
metadados (as_mod) ¢ uma segunda opcdo para implementacdo, com

microF2 muito préximo ao melhor escore.

Os escores microF2 de todos os algoritmos executados no primeiro

experimento estdo mostrados graficamente no Apéndice 4.
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Tabela 10 - Resultados dos modelos classicos individuais de maior escore

microF2 (%) — 1° experimento

Base

teor
teor-bi

as*

as

as-bi
as_mod*
as_mod
as_mod-bi

teor
teor-bi

as*

as

as-bi
as_mod*
as_mod
as_mod-bi

as_mod
as_mod*
as_mod
as_mod*
as_mod
as_mod*
as_mod
as_mod*

teor
teor-bi

as

as-bi
as_mod*
as_mod
as_mod-bi

Melhor modelo  Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroF1 MicroR
Seleg¢iio de atributos pelo critério combinado Informac¢io Mitua +
SVM radial 2000 Tf-idf 92,7 98,0 93,1 92,4
Arvores boosted 2000 Tf-idf 92,0 97,8 92,4 92,4
SVM radial 2000 Tf-idf 93,9 98,3 94,0 93,4
Arvores boosted 2047 Tf-idf 93,6 89,2 93,7 93,8
Arvores boosted 2047 Tf-idf 93,3 98,1 93,4 93,2
SVM radial 2000 Tf-idf 94,1 98,4 94,3 94,0
Elastic net Todos** Tf-idf 94,0 98,4 94,4 93,8
Elastic net Todos**  Tf-idf 93,7 98,3 94,0 93,5
SVM radial 2000  w2v300 894 973 90,6 88,5
SVM radial 2000  w2v300 86,2 96,9 88,7 84,6
SVM radial 2000  w2v300 90,5 97,5 91,2 90,0
SVM polinomial 2047 w2v300 87,4 96,8 88,7 86,6
SVM polinomial 2047  w2v300 87,8 96,8 88,8 87,1
SVM radial 2000  w2v300 90,7 97,5 91,3 90,3
SVM radial 2047  w2v300 89,0 97,3 90,4 88,2
SVM radial 2047  w2v300 89,3 9773 90,4 88,7
Word2vec como redutor de dimensionalidade sobre todos os atributos originais
SVM radial Todos*** w2v300 78,5 95,3 82,2 76,1
SVM radial Todos*** w2v300 78,6 954 82,8 76,1
SVM radial Todos*** w2v200 76,3 94,8 80,1 73,9
SVM radial Todos*** w2v200 76,0 94,7 80,0 73,6
SVM radial Todos*** w2v100 65,3 92,5 70,0 62,6
QDA Todos*** w2v100 66,5 88,5 62,6 57,2
Arvores boosted Todos**** w2v300 81,5 95,8 84,7 79,5
Arvores boosted Todos**** w2v300 80,4 95,6 83,7 78,4
Selecao de atributos por regressiao Lasso
SVM radial 551 Tf-idf 92,9 98,0 92,9 92.8
SVM polinomial 538 Tf-idf 93,2 98,1 93,3 93,7
Arvores boosted 533 Tf-idf 93,0 98,0 93,1 93,0
SVM radial 343 Tf-idf 92,6 97,9 92,8 91,7
SVM radial 166 Tf-idf 93,1 98,0 92,9 93,3
Arvores boosted 166 Tf-idf 92,9 98,0 93,1 92,8
SVM radial 438 Tf-idf 92,6 97,9 92,8 92,5
26,9 853

Baselines

* Bases sem metadados de documentos.
** As bases as_mod e as_mod-bi possuem 273.987 e 285.521 atributos no total, respectivamente.
*** \letores dos documentos calculados por Word2vec ponderado pelos indices Tf-idf.
**** \/etores dos documentos calculados por Word2vec ponderado por bag-of-words.
Atribs.: N° de atributos do modelo
Emb.: Tipo de representacéo (embedding)
Ac.: Acuracia global
MicroR: Recall micromédio
Escores microF2, microF1 e microR calculados para as classes “a” e “b”.
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Para examinar o efeito do emprego de bigramas e da adi¢cdo dos assuntos e
metadados dos documentos, foram reunidos os escores microF2 dos algoritmos
SVM radial, SVM polinomial e arvores boosted no experimento com o critério
IM+y* e representagdo Tf-idf. Selecionaram-se esses algoritmos por proverem os
escores mais elevados e sem outliers. As médias das variagdes de microF2 dos
algoritmos, atribuidas as alteragdes de composi¢do da base de documentos e uso
de bigramas, sdo mostradas na Tabela 11.

Tabela 11 - Variacdo média de microF2 atribuida a alteragbes de bases de dados
no 1° experimento

Alteracao Varia¢do média de microF2 (%)
Adocao de bigramas na base teor -1,49
Adogao de bigramas na base as -0,19
Adogdo de bigramas na base as_mod -0,06
Inclusdo de assuntos originais 0,78
Inclusdo de assuntos originais ¢ metadados -0,87
Inclusio de assuntos modificados 0,90
Inclusdo de assuntos modificados e metadados -0,83

Pode-se tecer as seguintes observagoes:

* Os bigramas nao contribuiram para classificar melhor os documentos das
classes de interesse e, mais ainda, o seu emprego acarretou reducao média
de microF2 entre 0,06 e 1,5 p.p. Uma hipdtese plausivel € ter ocorrido perda
de poder de predicdo de uma palavra quando as suas ocorréncias foram
substituidas pelos diversos bigramas gerados a partir dela.

* No tocante as bases de dados, agregar os assuntos dos documentos aos seus
conteudos proporcionou aumento médio de 0,8 p.p. no escore microF2 e vai
ao encontro da intui¢do de que os assuntos sintetizam as informag¢des mais
relevantes dos documentos.

* Ainclusdo de metadados dos documentos conduziu a uma variagao negativa

de monta similar.

O Gréfico 2 compara os resultados alcangados pelos diferentes tipos de
algoritmos, variando-se o critério de selecdo e o método de representagdo de
atributos. Foram selecionados os algoritmos com maior escore microF2 de cada

tipo. O grafico reune os algoritmos executados sobre:
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i. bases com atributos selecionados pelo critério IM+y’, representados por
indices Tf-idf;

ii. bases com atributos selecionados pelo critério IM+y* e representados por
vetores Word2vec com 300 dimensoes; e

iii.bases com atributos selecionados pela regressdo Lasso e com representacao

Tf-1df.
Observa-se, pelo grafico, que:

* O SVM esté consistentemente entre os algoritmos de melhor desempenho.

* As regressoes lineares vém em seguida, cabendo ressaltar que elas foram
mais sensiveis a reducdo de dimensionalidade imposta pelo Lasso e
Word2vec.

* Os algoritmos baseados em arvores e no Naive Bayes também sofreram com

0 Word2vec de 300 dimensoes.

Grafico 2 - Maiores escores microF2 do 1° experimento por tipo de algoritmo
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O tipo arvores compreende Random Forest e arvores boosted.
O tipo distancias compreende KNN e Nearest Shrunken Centroids.

Os resultados de todos os testes do primeiro experimento estao apresentados

no Apéndice 5.
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4.3.3.
Desenho do 2° experimento: aplicagao individual de algoritmos com
subamostragem

O segundo experimento buscou melhorar os resultados obtidos em duas
bases selecionadas do primeiro experimento, com o emprego de seis técnicas de

subamostragem. As caracteristicas do experimento sao:

* Todas as técnicas de subamostragem eliminaram observacdes da classe
dominante n para balancear o conjunto de treinamento.

* Treinaram-se os mesmos algoritmos do primeiro experimento sobre as bases
subamostradas, repetindo-se os procedimentos anteriores de pesquisa de
hiperparametros e validacdo cruzada.

* A Tabela 12 lista as combinagdes testadas de algoritmos, métodos de selegao
de atributos e representacdo numérica.

* As combinagdes foram experimentadas sobre as duas bases de tokens com
assuntos modificados as_mod e as_mod*, escolhidas por proporcionarem os

melhores escores microF2 no primeiro experimento.

Tabela 12 - Combinacdes testadas no 2° experimento de classificacdo de

documentos
Algoritmo Selecao de atributos Representacio
SVM kernel radial IM + o Tf-idf
SVM kernel polinomial IM +x2 Tf-idf
Naive Bayes multinomial IM + %2 Tf-idf
Naive Bayes complementar IM + o2 Tf-idf
K-Nearest Neighbors IM + 2 Tf-idf
Nearest Shrunken Centroids IM +x2 Tf-idf
LDA IM + 92 Tf-idf
QDA IM +y2 Tf-idf
Random Forest IM + 92 Tf-idf
Arvores boosted IM + %2 Tf-idf
Regressdo Logistica™ IM + 32 Tf-idf
Regressao Elastic net IM + %2 Tf-idf
Regressao Elastic net - Tt-idf
Regressao Elastic net - BOW

28 Sem regularizagao.
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4.3.4.
2° experimento: resultados, analise e discussao

A Tabela 13 apresenta os resultados correspondentes aos modelos de maior
escore microF2 por técnica de subamostragem e base de dados. A tabela também
traz os maiores escores microF2 e acuracia do 1° experimento (linhas intituladas
“sem subamostragem”), para facilitar a comparagao.

Tabela 13 - Resultados dos modelos classicos individuais de maior escore
microF2 (%), com subamostragem — 2° experimento

Método Melhor modelo n final Atribs. MicroF2 Ac. MicroF1 MicroR
Base com assuntos modificados sem metadados (as_mod¥)

NearMiss-1 Elastic net 6.971 Todos 77,7 80,4 59,4 97,9
NearMiss-2 Elastic net 6.971 Todos 92,6 953 85,9 97,7
NearMiss-3 Elastic net 6.971 Todos 92,8 95,7 86,6 97,5
0SS Arvores boosted 23.226 2000 945 982 939 94,9
Tomek Links Elasticnet  33.459 Todos 94,5 984 94,6 94,3
CNN Elastic net 6.905 Todos 94,3 97,0 90,4 97,2

Sem subamostragem  Elasticnet  33.667 Todos 93,9 984 943 93,6
Sem subamostragem Arvores boosted 33.591 2000 940 984 94,3 93,8
Sem subamostragem SVMradial 33.591 2000 94,1 984 943 94.0

Base com assuntos modificados e metadados (as_mod)

NearMiss-1 Elastic net 6.971 Todos 79,3 82,3 61,7 97,9
NearMiss-2 Elastic net 6.971 Todos 92,6 954 86,0 97,6
NearMiss-3 LDA 6.906 2000 92,6 964 884 95,7
0SS SVM radial 23.226 2000 943 983 940 94,6
Tomek Links Elastic net  33.459 Todos 94,1 98,3 94,1 94,1
CNN Elastic net 6.905 Todos 94,3 97,0 90,4 97,2

Sem subamostragem  Elasticnet 33.667 Todos 94,0 984 944 93,8
Sem subamostragem SVM radial 33.667 2000 934 982 93,5 93,3
OSS: One-Sided Selection

CNN: Condensed Nearest Neighbor

n final: N° totalde documentos pds-subamostragem

Atribs.: N° de atributos do modelo

Ac.: Acuracia global

MicroR: Recall micromédio

Escores microF2, microF1 e microR calculados para as classes “a” e “b”. Os melhores escores do
primeiro experimento estdo sublinhados.

A tabela mostra que:
* A subamostragem se revelou um procedimento util para alcancar escores

microF2 0,2 a 0,4 p.p. superiores aos melhores valores do experimento

anterior, os quais ja se encontravam em patamar elevado.
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* Os trés métodos NearMiss foram provavelmente afetados por ruidos (como

os documentos das classes a € b rodeados de documentos da classe n,
mostrados na Figura 15), terminando por eliminar documentos da classe n
proximos a eles e ampliar demais as regides de a e b no hiperespaco. Assim,
obteve-se alto recall porém muitos documentos irrelevantes foram
atribuidos as duas classes, resultando em pior desempenho — especialmente
no caso do NearMiss-1.

A subamostragem por Condensed Nearest Neighbor também ¢ sensivel a
ruidos e eliminou uma quantidade similar de documentos que a NearMiss,
equivalente a 80% do total da base de treinamento (tornando-a até menor
que o conjunto de teste).

A selegdo do CNN foi mais efetiva que as dos NearMiss, embora tenha
demandado custo computacional bem maior.

As duas técnicas baseadas em subamostragem por eliminagdo de links de
Tomek propiciaram melhor equilibrio entre precisdo e recall nas classes de
interesse. A aplicagdo pura do método foi parcimoniosa ao eliminar menos
de 1% dos documentos classe “n”, o que permitiu determinar uma fronteira
de decisdo mais efetiva. O método Tomek Links melhorou o desempenho
global da regressao Elastic net para a base as mod*, enquanto os demais
métodos levaram a valores mais elevados de recall, em detrimento da
precisdo (refletido no menor microF1).

O OSS ¢ o unico método que favoreceu algoritmos ndo lineares quando

aplicados as duas bases de documentos.

O Grafico 3 compara a performance das representacdes BOW e Tf-idf, por

meio dos escores microF2 obtidos pela regressao Elastic net em diferentes

combinagdes de bases, métodos de selecdo e representagdo de atributos. O grafico

mostra os escores obtidos nos primeiro e segundo experimentos com uso de:

il.

iil.

1v.

8 bases sem selecdo de atributos e sem subamostragem;
7 bases com atributos selecionados pelo critério Lasso, sem subamostragem;
base as_mod sem selecdo de atributos e com subamostragem; e

base as_mod* sem sele¢do de atributos e com subamostragem.
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Cada ponto do eixo das abcissas do grafico se refere a um modelo treinado:

* sobre uma das bases sem subamostragem descritas nos itens i e ii; ou
* com aplicacdo de uma das seis técnicas de subamostragem anteriores, sobre
a base as_ mod ou as_mod* (itens iii € iv).

Gréfico 3 - Escores microF2 obtidos pelos modelos de regresséo Elastic net
nos 1° e 2° experimentos
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Nota-se que a regressdo Elastic net se saiu melhor com tokens vetorizados
pelo método tf-idf do que pelo Bag-of-Words, em todas as combinagdes. Portanto,
¢ possivel intuir que os documentos possuem tokens muito frequentes necessitam
ser ponderados para ndo prejudicar a classificagao.

O Apéndice 6 contém os resultados de todos os algoritmos testados com

subamostragem de bases.

4.3.5.
Ensemble: desenho do 3° experimento

Uma vez tendo testado diversos classificadores individuais nos
experimentos anteriores, o terceiro experimento estudou a sua combinagdo por
meio de dois tipos de ensembles: votagdo e stacking. A preparagdo dos dados

processados pelos ensembles obedeceu as seguintes etapas:
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* Selecionaram-se oito bases de documentos com e sem subamostragem, nas
quais foram obtidos os maiores escores microF2 nos dois experimentos
anteriores.

* As combinagdes algoritmo/sele¢do/representacdo das Tabelas 8 e 12,
relativas a cada base, foram retreinadas por valida¢do cruzada 10-fold no
conjunto de treinamento, mantendo-se as configuracdes Otimas de
hiperparametros determinadas pelos experimentos anteriores.

* Os modelos retreinados realizaram predi¢des de classes e probabilidades de
classes para o conjunto de validacdo de cada fold. A tUnica excegdo ¢ o
Nearest Shrunken Centroids, para o qual a biblioteca Scikit-learn
disponibiliza somente predigdes de classes. Essas predi¢cdes de 10 folds por
modelo formaram o conjunto de treinamento nivel 1, utilizado para treinar e
selecionar os melhores comités.

* Os modelos foram treinados em todo o conjunto de treinamento original
(nivel 0) e efetuaram predigdes de classes e probabilidades de classes para o

conjunto de teste nivel 0, as quais compuseram o conjunto de teste nivel 1.

Os conjuntos de treinamento e teste nivel 1 para os comités foram extraidos

a partir das oito bases de documentos a seguir:

*  Base teor com bigramas, sem subamostragem

*  Base com assuntos originais, sesm metadados, sem subamostragem

*  Base com assuntos modificados, sem metadados, sem subamostragem

*  Base com assuntos modificados, metadados e subamostragem Tomek Links
*  Base com assuntos modificados, metadados e subamostragem CNN

*  Base com assuntos modificados, metadados e subamostragem OSS

*  Base com assuntos modificados, sem metadados e com subamostragem TL

*  Base com assuntos modificados, sem metadados e com subamostragem OSS

4.3.5.1.
Votagao

Testaram-se duas modalidades de votagao: plural (hard) e por probabilidade

(soft), ambas com ponderacdo, segundo o procedimento a seguir.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

117

. Primeiramente ordenaram-se todos os modelos treinados por ordem

decrescente de escore microF2 no conjunto de teste. Foram experimentados
todos os comités possiveis formados pelo modelo de maior escore
(doravante chamado de principal) e os demais, tanto em ntimero de modelos

— minimo de trés, incluindo o principal — como em composi¢ao do comité.

. Em seguida, o segundo melhor modelo passou a ser o principal e testaram-

se todos 0s comités possiveis compostos por ele e os de escore inferior, e

assim por diante.

. Todos os comités votaram com as predi¢des dos 10 folds do conjunto de

treinamento nivel 1. Foram escolhidos os cem comités com as maiores
médias de escores microF2 nos 10 folds, para realizarem predigdes no

conjunto de teste nivel 1 e terem seu desempenho aferido.

. Testaram-se duas distribui¢des de pesos:

4.1. Todos os pesos iguais a um. A classe de cada observagdo ¢ determinada
por (58), para a modalidade hard, ou (60), para a soft.

4.2. Peso do modelo principal igual ao nimero de modelos do comité menos
dois, utilizando-se no minimo trés modelos. O resultado da votagao
hard ¢ dado por (59) e o da soft, por (61). Na modalidade hard, o

modelo principal sera vencido se os demais modelos forem unanimes.

4.3.5.2.
Stacking

O processamento do comité tipo stacking seguiu as seguintes etapas:

Montagem dos conjuntos de treinamento e teste nivel 1 a partir das
predi¢cdes realizadas por todos os modelos nivel 0 dos experimentos
anteriores.

Treinamento do metamodelo e determinagao da configuragdo otima de
hiperparametros por validagdo cruzada 10-fold, com o conjunto de

treinamento nivel 1. Testaram-se trés algoritmos como metamodelo:
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1. Regressao logistica.
2. KNN.
3. SVM com kernel radial.

* Predigdes de probabilidades no conjunto de teste nivel 1 pelo metamodelo

treinado.

Duas modalidades de stacking foram experimentadas, ambas descritas na

secao 3.2.5:

1. Metodologia proposta por Ting e Witten [60]. Aqui os metamodelos
executaram uma classificacdo multiclasse em lugar de uma regressao
linear para cada classe, como relatado no artigo. Para evitar a
colinearidade, as predicdes de probabilidades da classe “b” foram
descartadas para o treinamento do metamodelo.

2. StackingC de Seewald [61].

A Figura 17 traz uma representagdo esquematica da formacao dos conjuntos

de dados nivel 1 e suas utiliza¢des nos dois tipos de ensembles.
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4.3.6.
Ensemble: resultados, analise e discussao

A Tabela 14 traz os resultados referentes as quatro bases em que os comités
obtiveram os maiores escores microF2, no conjunto de teste nivel 1. Para os
comités de votacdo, as linhas preenchidas com a inscricdo “Principal” (coluna
Pesos) referem-se aos resultados obtidos na votacdo ponderada, com maior peso
atribuido ao modelo nivel de maior escore microF2 individual (item 4.1 da secdo

4.3.5.1). Pode-se observar que:

* Procedimentos simples de votagdo — combinando 3 ou 4 modelos com pesos
iguais, por exemplo — ja sdo suficientes para melhorar a performance em
relacao ao dos modelos individuais.

* Reunir um modelo de cada tipo (linear, ndo linear, baseado em distancias ou
em arvores) em comité€ de votagdo gera bom resultado. Isto aparenta estar
em linha com a recomendacao, realizada por Tsymbal et al. [87] ¢ Tumer e
Ghosh [88], de empregar modelos diversos entre si.

* Nao ¢ possivel afirmar que os modelos com baixa correlagdo com o modelo
principal produzem melhores comités, como se observa no Grafico 4. As
trés setas azuis mostram os modelos escolhidos pelo melhor comité de
votagio soft encontrado no experimento. Além do modelo principal Arvores
boosted, esse comité 6timo foi formado pelos modelos com o 2°, 7° e 9°
maiores valores de microF2, ou seja, o melhor comité de votagdo nao
necessariamente ¢ o que retine os n melhores modelos individuais. Essa
situacdo se repete nos demais comités de votagdo, em geral, demonstrando a
necessidade de testar o maior nimero possivel de combinagdes.

* De modo geral, o stacking proporcionou resultados superiores aos das
votagdes. O SVM de kernel radial como metamodelo apresentou o melhor
escore geral microF2 (95,88%) na base com subamostragem OSS sem
metadados (Gltimo quadro), representando uma melhoria de 1,4 p.p. em
relacdo ao maior valor obtido pelos modelos individuais, embora produza
mais falsos positivos.

* O SVM de kernel radial — aplicado a base de assuntos originais sem

metadados e sem subamostragem (terceiro conjunto de tabelas) — apresenta
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valores de microF2, microF1 e acuracia (95,65%, 94,73% e 98,49%,
respectivamente) superiores aos da Tabela 13, equilibrando melhor precisao
e recall. Este modelo, portanto, constitui o novo benchmark para futuros
testes e representa um ganho potencial de eficiéncia relevante frente ao
processo de triagem atual, visto que seleciona menos de 7% de falsos
positivos enquanto a proporg¢ao hoje esta entre 70 e 80%.

* Contrariando Seewald [61], o StackingC nao se provou ser necessariamente
a melhor opcao em relagdo a configuracdo padrao de Ting e Witten [60].

Gréafico 4 - Correlagdes entre as predicdes de probabilidade das Arvores
boosted e demais modelos (base as_mod* com subamostragem OSS)
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*Todos os modelos treinados com 2.000 atributos e representacdo Tf-idf, exceto a regressao
Elastic Net, treinada com todos os atributos.

As setas azuis indicam os modelos escolhidos para formar o melhor comité de votagdo soft
encontrado no experimento.
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Q
N
x Tabela 14 - Resultados selecionados dos comités (Ensembles) (%)
—
;3 'ase com assuntos modificados, sem metadados (as_mod*), sem subamostragem
Z Jotagio
-% Tipo  Pesos Principal Peso Modelol Pesol Modelo2 Peso2 MicroF2 Ac. MicroF1  MicroR  MicroP
=) Soft Principal SVM radial 1 A. boosted 1 Elastic net* 1 94,85 98,58 95,03 94,72 95,34
@ Soft  Iguais SVM radial 1 A. boosted 1 Elastic net* 1 94,85 98,58 95,03 94,72 95,34
8 Hard Principal A. boosted 1 Elastic net* 1 NSC 1 95,30 98,56 94,96 95,54 94,39
’*GEJ Hard Iguais A. boosted 1  Elastic net* 1 NSC 1 95,30 98,56 94,96 95,54 94,39
O .
& itacking
o _ Tipo Metamodelo MicroF2 Ac. MicroR MicroP
8 Padrio Regr. Logistica 94,86 98,49 94,97 94,43
o Padrio KNN 95,07 98,58 95,13 94,82
Padrao SVM radial 95,51 98,64 95,70 94,77
StackingC  Regr. Logistica 94,93 98,51 95,05 94,44
StackingC KNN 94,54 98,49 94,48 94,79
StackingC SVM radial 95,17 98,69 95,05 95,67
Base com assuntos modificados e subamostragem Tomek Links, sem metadados (as_mod¥)
Votacao
Tipo Pesos Principal Peso Modelol PI  Modelo2 P2 Modelo3 P3 Modelo4 P4 MicroF2  Ac.  MicroFl MicroR  MicroP
Soft Principal Elastic net* 1 A. boosted 1 SVMpolin. 1 - - - - 95,20 98,48 94,69 95,54 93,86
Soft Iguais Elastic net* 1 A. boosted 1  SVMpolin. 1 - - - - 95,20 98,48 94,69 95,54 93,86
Hard Principal SVM radial 1 A.boosted 1 NSC 1 - - - - 94,88 98,31 94,15 95,37 92,96
Hard Iguais Elastic net* 1 SVMradial 1  A.boosted 1 KNN 1 NSC 1 94,97 98,42 94,49 95,29 93,70
Stacking
Tipo Metamodelo MicroF2 Ac. MicroF1 MicroR MicroP *Todos os m9de|o_s foram executados com 2.090 atributos e
Padrio  Regr. Logistica 95,36 98,49 94,74 95,78 93,73 fepresentagao Thdl excelo a regressao Elastic net, que
Padrio KNN 95,50 98,56 94,97 95,86 94,10 '
Padrio SVM radial 95,57 98,54 94,91 96,02 93,81 SVM polin.: SVM polinomial
StackingC  Regr. Logistica 95,23 98,44 94,55 95,70 93,42 NSC: Nearest Shrunken Centroids
StackingC KNN 95,29 98,52 94,81 95,62 94,01 A. boosted: Arvores boosted
StackingC SVM radial 95,37 98,54 94,89 95,70 94,09
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S
N
g
o ‘otacao
g, lipo  Pesos Principal Peso  Modelol Pl Modelo 2 P2 Modelo 3 P3 Modelo4 P4 MicroF2 Ac. MicroF1 MicroR  MicroP
< Soft Principal SVM polin. 2 A.boosted 1 - - - - - - 94,13 98,39 94,34 93,99 94,69
S Soft Iguais SVM radial 1 SVM polin. 1 A. boosted 1 Random Forest 1 QDA 1 94,28 98,30 94,09 94,40 93,79
x%u {ard Principal SVM radial 1 A.boosted 1 NSC 1 - - - - 94,70 98,30 94,06 95,13 93,02
§ Jard Iguais SVM radial 1 A.boosted 1 Regr. Logistica 1 QDA 1 NSC 1 94,73 98,19 93,77 95,37 92,23
% tacking
©  Tipo Metamodelo MicroF2 Ac. MicroF1 ~ MicroR ~ MicroP
'nQ: Padrao Regr. Logistica 93,89 98,34 94,09 93,75 94,44
¢ Padrio KNN 94 .85 98,43 94,44 95,13 93,76
7 Padrio SVM radial 95,65 98,49 94,73 96,27 93,24
StackingC Regr. Logistica 94,09 98,34 94,11 94,07 94,15
StackingC KNN 95,16 98,47 94,61 95,54 93,71
StackingC SVM radial 94,75 98,42 94,43 94,97 93,90
Base com assuntos modificados e subamostragem One-sided Selection, sem metadados (as_mod*)
Votacio
Tino  Pesos Princinal  Peso Modelo 1 Pl Modelo 2 P2 Modelo 3 P3 Moadelo 4 P4 MicroF?2 Ac. MicroF1  MicroR  MicroP
Soft Principal A.boosted 2  Elasticnet* 1 Regr. Logistica 1 KNN 1 - - 95,42 98,38 94,42 96,10 92,79
Soft Iguais A.boosted 1  Elastic net* 1 - - - - - - 95,23 98,29 94,18 95,94 92,49
Hard Principal A.boosted 3  Elastic net* 1 SVM radial 1 NSC 1 Complement NB 1 94,98 98,13 93,69 95,86 91,62
Hard Touais A_hoosted 1 Flastic net* 1 SVM radial 1 Reor. TLogistica 1 NSC 1 95.09 98.23 93.95 95.86 92.12
Stacking
Tino Metamaodelo MicroF2 Ac. MicroF1 MicroR MicroP
Padréo Regr. Logistica 95,83 98,08 93,57 97,40 90,02
Padrao KNN 95,13 97,86 92,80 96,75 89,15
Padrao SVM radial 95,88 98,05 93,47 97,56 89,70
StackingC Regr. Logistica 95,82 98,17 93,78 97,24 90,55
StackingC KNN 95,50 98,00 93,22 97,08 89,66
StackingC SVM radial 95.72 98.19 93.87 97.00 90.94
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4.4,
Classificagao via redes neurais profundas

441.
Desenho do experimento

Base de dados. Os experimentos com redes neurais profundas utilizaram
somente a base de tokens as mod* (tokens com assuntos modificados sem
metadados) por ser a de maior quantidade de tokens e ter proporcionado bons
resultados nos algoritmos cléssicos. A base ndo sofreu subamostragem, ja que as
redes neurais necessitam de grande volume de documentos. Como as redes
neurais profundas (com excecdo da MLP) recebem tokens na sequéncia em que
figuram nos documentos, optou-se por ndo agregar as variaveis categoricas de
metadados porque ndo se encaixavam nessa sistematica.

O sequenciamento de tokens implementado na biblioteca Keras [89] exige
que os documentos tenham o mesmo comprimento, portanto foi necessario limita-
lo em 1.000 tokens para nao prejudicar o aprendizado, nem comprometer o tempo
de execucdo. Textos mais longos passaram por um processo de selegdo de
atributos similar ao dos algoritmos classicos: foram selecionados os tokens mais
bem colocados segundo o critério combinado IM+y* desde que o conjunto
escolhido (mantendo as frequéncias e posi¢des dos tokens no texto original) ndo
ultrapassasse o limite estipulado. Documentos com menos de 1.000 tokens
tiveram seus vetores completados com valores nulos (padding).

As redes neurais utilizaram os mesmos conjuntos de treinamento e teste
trabalhados pelos algoritmos classicos. O conjunto de validacdo foi gerado ao
separar 25% do conjunto de treinamento de forma estratificada. Assim, a
composi¢do dos conjuntos que serviram de entrada para as redes neurais, para a
base as_mod* selecionada, é:

Tabela 15 - Composicéo dos conjuntos de dados trabalhados pelas redes
neurais profundas

Conjunto Documentos
Treinamento 25.913
Validagdo 8.398

Teste 8.397
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Representacio numérica. A Unica representagdo utilizada foi a Word2vec,
por ser capaz de vetorizar tokens individualmente. A dimensao vetorial (100, 200
ou 300) foi um dos hiperparametros testados.

Arquiteturas. Os experimentos de classificagdo com redes neurais
profundas foram realizados com todas as arquiteturas apresentadas no Capitulo 3
nas suas formas simples, além de variantes mais sofisticadas habitualmente

utilizadas em problemas de PLN, como segue:

* GRU com apenas uma camada.

e LSTM com uma e duas camadas empilhadas, com processamento
bidirecional ou no mesmo sentido.

* Mecanismo de atencdo de Bahdanau et al. [71] acoplado as arquiteturas
GRU e LSTM.

* CNN proposta por Chollet’, com trés camadas convolucionais
unidimensionais em série resumidas por max pooling, cuja saida ¢
processada por uma camada densa e outra de dropout. A Gltima camada,
comum a todas as arquiteturas testadas, ¢ densa com fung¢do de ativagdo
softmax e realiza a classificacao final.

* MLP com uma camada escondida (rasa) considerada como baseline, por sua

simplicidade e rapidez de execugao.

Ajuste de hiperparametros. Procurou-se seguir as orientagcdes praticas de
Goodfellow et al. [43] e Bengio [63]. Aproximadamente 80% das pesquisas foram
exaustivas (grid search) e as restantes, aleatorias. No grid search, as redes
realizaram de dois a dez treinos por configuracdo para testar diferentes
inicializagdes aleatorias de pesos. Escolheu-se o conjunto de pesos que resultou
no microF2 maximo no conjunto de validagdo para comparar o resultado da
configuragdo com as demais.

Foram testadas no total mais de 4.000 configuragdes variando-se os

hiperparametros listados na Tabela 16, por ordem de preferéncia.

29 https://keras.io/examples/nlp/pretrained word embeddings/
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Tabela 16 - Faixas de valores testados de hiperparametros de redes neurais

profundas
Hiperparametro Faixa de valores testados

Taxa de aprendizado 10%a 10"
Numero de unidades 32 a480
Dimensao de vetorizagdo 100, 200, 300

Taxa de dropout interno 0a80%
Tamanho de lote (batch size) 32 a320
Localizacdo camada extra de dropout Entre a camada de embedding e a

ultima camada densa

Taxa da camada extra de dropout 0a80%

Taxa de dropout recorrente 0a20%

Funcio perda. Adotou-se a entropia cruzada categorica (12) como fungao
perda devido a sua adequacao a problemas de classificacao multiclasse.

Early Stopping. Foi adotado como padrdo o early stopping com tolerancia
de trés épocas sem diminui¢do do valor da entropia cruzada categdrica, assumido

no conjunto fixo de validacdo.

4.4.2.
Resultados, analise e discussao

Elegeram-se os dez modelos (ou dez configuragdes de hiperpardmetros) de
cada arquitetura, com os escores microF2 mais elevados no conjunto de validagao,
para efetuar predicdes no conjunto de teste. A Tabela 17 apresenta as
configuragdes de redes neurais profundas com os maiores escores microF2 no

conjunto de teste, por arquitetura testada. E possivel observar que:

* A diferenca entre a acuricia e o microF2 dos conjuntos de treinamento e
teste denotam que o baseline ndo conseguiu generalizar bem, a despeito da
camada extra de dropout empregada.

* O dropout interno, funcionalidade oferecida pela biblioteca Keras, se
mostrou mais interessante que adicionar as camadas extras de dropout as
redes testadas. O dropout interno ¢ um parametro da arquitetura de rede
constituido por mascaras aplicadas aos filtros (gates) de cada unidade,
enquanto a camada extra de dropout se aplica as unidades como um todo,

i.e., remove temporariamente unidades inteiras.
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* Todas as arquiteturas de redes profundas ofereceram performance superior
ao da MLP.

* A arquitetura CNN apresentou métricas ligeiramente superiores as demais.
Isso contrasta com as observagdes de outros pesquisadores que estudaram os
desempenhos de redes neurais profundas em tarefas de classificagdo, como
Zulgarnain et al. [90], Yin et al. [91] e Zhao et al. [92], os quais encontraram
seus melhores resultados com a arquitetura GRU, valendo ressaltar que a
métrica de interesse era a acuracia nesses casos.

* Uma possivel causa do desempenho ligeiramente inferior das redes em
relagdo aos modelos classicos individuais sdo as dimensdes vetoriais
testadas (100, 200 e 300), que podem ter sido insuficientes quando

comparadas aos 2.000 atributos dos algoritmos cléssicos.

De modo geral, configuragdes aleatérias de redes atingem microF2 de 88 a
90% no conjunto de validagao sem dificuldade, cabendo a sintonia fina melhorar o
escore. Tré€s hiperparametros se revelaram mais influentes: a taxa de aprendizado,
o numero de unidades e a taxa de dropout interno. O Grafico 5 exemplifica a
variagdo de microF2 em fun¢do do niimero de unidades para as trés dimensdes
vetoriais de entrada testadas, mantendo constantes os demais hiperparametros. O
Grafico 6 mostra a variagao de microF2 em func¢do da taxa de dropout interno
para trés taxas de aprendizado distintas.

Os graficos mostram que, em relacdo aos trés hiperparametros analisados, o
comportamento do escore oscila substancialmente e apresenta maximos locais, o
que dificultou a busca de configuragdes que oferecessem bons resultados.
Multiplos treinos com uma mesma configuragao revelaram que o desempenho da
rede variava de forma considerdvel conforme os pesos iniciais determinados
aleatoriamente — em alguns casos obteve-se desvio-padrao de 2% no escore
microF2 medido sobre o conjunto de validagdo. Essa variabilidade ¢ relevante,
face ao intervalo de dez pontos percentuais dentro do qual se buscou o melhor
resultado, e dificultou o ajuste dos hiperparametros.

O estudo do problema de classificagdo foi concluido apds a etapa de

exploracao de redes neurais, dado que os resultados obtidos com os modelos
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classicos foram suficientemente satisfatorios para motivar a sua implementagao e

requerem custo menor de colocagdo em regime de produgdo e manutengio futura.
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Q
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N

S

;3 N° Dropout Tamanho Camada Tx.Drop. MicroF2  Ac. Recall Prec. MicroF2  Ac.
% Arquitetura Tx. Apr. Unids. Emb. (%) do lote  Dropout (%) Teste(%) Teste(%) Médio (%) Média (%) Trein.  Trein.
= MLP (baseline) 0,00053 128 200 - 128 1 21 82,04 94,69 82,14 82,15 98,78 99,69
K%U LSTM 0,005 224 200 20 256 1 20 92,16 97,20 93,29 88,97 95,20 98,65
§ GRU 0,0029 208 300 20 64 - - 92,96 97,36 94,46 88,31 95,80 98,85
£ LSTM com atengdo 0,0063 256 300 20 128 - - 92,68 97,59 93,49 90,52 95,81 98,79
8  GRU com atengdo* 0,0015 96 300 42 64 1 34 93,28 97,76 94,30 90,85 95,58 98,79
hé: LSTM Bidirecional ** 0,01 256 200 20 256 - - 91,28 97,00 92,42 88,14 95,10 98,65
¢ -STM com 2 camadas** 0,0078 192 200 20 256 - - 91,91 97,33 92,95 89,88 94,774 98,49
o CNN*** 0,00076 192 300 - 64 1 57 93,84 97,34 95,90 87,62 94,94 98,49

* O valor do hiperparametro beta1 do otimizador Adam foi alterado para 0,89, no lugar do padrao 0,90. A configuragédo apresentada empregou valor de paciéncia de 5 épocas em

vez do padrao de 3 épocas.

** As duas camadas empilhadas possuem sempre o mesmo numero de unidades.

*** Com 3 kernels, 1 stride, 192 filtros e poolsize = 5.

Todas as configuragdes mostradas possuem epsilon = 107, taxa de dropout recorrente = zero e paciéncia = 3 épocas, exceto quando indicado.

Tx. Apr.: Taxa de aprendizado.

N° Unids.: Nimero de unidades na camada escondida.

Emb.: Dimensao vetorial de embedding.

Dropout: Taxa de dropout interno.

Camada Dropout: N° de camadas extras de dropout aplicadas.
Tx. Drop.: Taxa da camada de dropout.

Ac.: Acurécia.

Recall e prec. médios: Médias de escores de recall e precisao das classes a e b, obtidos no conjunto de teste.
MicroF2 e Ac. Trein.: MicroF2 e acuracia obtidos no conjunto de treinamento.
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Grafico 5 - Escore microF2 no conjunto de validacao para a rede GRU com
atencgdo, em fun¢do do numero de unidades e dimensao vetorial de entrada
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Grafico 6 - Escore microF2 no conjunto de validagéao para a rede GRU com
atencao, em funcao da taxa de dropout interno e taxa de aprendizado
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5
Aplicagcao do processamento de linguagem natural para extragao de
informacgdes sobre operagoes societarias

5.1.
Metodologia

Arquitetura. Decidiu-se aplicar apenas redes neurais profundas para
resolver o problema pelo fato de representarem o estado-da-arte®® e
proporcionarem resultados nitidamente superiores — em alguns casos verifica-se
diferenga de 40 p.p. em relagdo a outros tipos de algoritmos, vide [93] por
exemplo. O BERT ¢ a escolha natural, visto que foi a primeira arquitetura que
possibilitou esse avango na ocasido de seu langamento, em 2018.

Base de dados. O conjunto de dados utilizado para a extracdo de
informagdes foi construido a partir dos textos originais, retirando-se poucos
caracteres graficos sem significado (p.ex., * e * sem letras) e quatro palavras
geradas indevidamente pela biblioteca de OCR. Sinais de pontuacdo e stopwords
foram mantidos no conjunto de dados formado por texto corrido, sem necessidade
de efetuar tokenizagdo. A base de dados agregou os assuntos originais aos
conteudos dos documentos e foi dividida em frases pela biblioteca Stanza [94].

A extracdo de informagdes foi direcionada para frases (ou contextos)
previamente selecionadas dos documentos porque as implementacdes atuais da
arquitetura BERT ndo s3o capazes de processar adequadamente textos de varias
paginas. Selecionaram-se frases que continham pelo menos uma expressao
indicativa de informacao sobre operacdes de aumento de capital ou incorporacao.
As expressdes buscadas estdo na Tabela 18. As reticéncias indicam aceitagdao de

qualquer combinagdo de letras que completam a palavra ou formam uma

30 Todos os modelos que obtiveram os maiores escores na SQuAD sdo baseados em redes

neurais (https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/).
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expressdo (p. ex., “aumentar o capital”). Duas bases para rotulacio foram
montadas: uma com 2.401 frases sobre aumento de capital e outra com 2.717

frases sobre incorporagao.

Tabela 18 - Expressdes buscadas para extragcao de informagoes

Assunto Expressio
Incorporacao incorpora...
sucessor(a)

sucedera

Aumento de capital aument. .. capital
emissdo
emit...

novas acoes

A rotulagdo procurou identificar as respostas aplicaveis as seguintes

perguntas, conforme a base correspondente:

Para a base sobre aumento de capital:

* Quantas agdes, bonus de subscrigdo ou debéntures conversiveis foram

emitidas no maximo por aumento de capital?

Para a base sobre incorporacao:
* Quem foi incorporada?

* Quem foi a incorporadora?

A rotulagdo buscou todas as respostas aplicaveis nos contextos, conquanto
que contivessem informagdes relevantes para a atividade de supervisao, sem haver
sobreposi¢do entre elas. A base sobre aumento de capital contém 1.265 frases com
respostas € a base sobre incorporacao possui 1.776 frases que informam sobre a
companhia incorporadora e 1.500 frases sobre a incorporada.

Afericido de desempenho e métricas. O pré-processamento anterior
permitiu que o problema passasse a se enquadrar na defini¢do de Span-based
Question Answering ou perguntas formuladas sobre passagens (também chamadas
de contextos) e respostas ali buscadas. O estado-da-arte da resolugao desse
problema de compreensdo de texto ¢ pesquisado com o uso da base Stanford
Question Answering Dataset (SQuAD) [95], compreendendo 100.000 questdes
sobre passagens de artigos da Wikipedia, das quais 50.000 nao contém as

respostas desejadas. Como cada pergunta da SQuAD foi respondida por mais de
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um individuo, ela admite multiplas opc¢des de resposta de mesmo conteudo

semantico, que podem estar sobrepostas no contexto. A avaliagdo ¢ realizada da

seguinte forma:

Para uma dada pergunta em um contexto, a avaliagdo considera somente a
predicao de resposta mais provavel (maxima probabilidade predita)
Computa-se o escore da resposta escolhida contra todas as respostas
rotuladas admitidas.

O escore da resposta selecionada para o contexto serd o maior dos escores

anteriores.

Uma vez que o problema da dissertacdo foi modelado de forma similar ao

do SQuAD, adotaram-se as mesmas métricas de desempenho aplicaveis a base de

Stanford: F1 — calculada segundo (19) e considerada como principal — e EM.

No entanto, no caso das perguntas sobre aumento de capital e incorporagao,

as opcoes de resposta podem se referir a informacdes complementares ou a

eventos distintos igualmente relevantes. A Tabela 19 contém um exemplo

correspondente com as duas respostas validas marcadas em negrito. Por isso, o

computo das métricas de desempenho adotado ¢ ligeiramente distinto do aplicado

a base SQuAD, como descrito a seguir.

Se uma questdo possui n respostas rotuladas em um determinado contexto, o
sistema primeiro seleciona as n respostas preditas pela rede neural com as
maiores probabilidades.

Para a primeira resposta rotulada, calcula-se os escores de todas as respostas
preditas que foram selecionadas e o escore maximo sera atribuido a resposta
rotulada em questao. A resposta predita correspondente ao escore maximo ¢
removida da amostra e repete-se o processo para a segunda resposta
rotulada, até que se esgotem as n respostas rotuladas.

Portanto, para efeito de calculo de escores para o contexto em andlise, a

questdo original de n respostas rotuladas ¢ desdobrada em n questdes iguais.
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Tabela 19 - Exemplo de pergunta com multiplas respostas complementares
Pergunta Contexto

Quem foi incorporada? Com relagdo a incorporagao da parcela cindida da BRPR 55 ¢
da incorporagdo da BRPR 56, que sdo atualmente companhias
securitizadoras emissoras de Certificados de Recebiveis
Imobiliarios - CRIs, a Companhia espera que até a data da AGE
tais companhias néo terdo mais CRIs de sua emissdo em
circulacdo por aquisi¢do pelas emissoras dos CRIs em
circulagdo ou quitacdo da divida securitizada.

Tal como no SQuAD 2.0, as perguntas sdo propostas para todos os
contextos, mas alguns deles ndo possuem conteudo suficiente para respondé-las.
Essas perguntas sdo computadas como “sem resposta”: os escores F1 e EM serdo
iguais a um se o modelo ndo predisser resposta alguma; e zero, caso contrario.

O célculo anterior foi executado em sua totalidade para a métrica F1 e
novamente para EM. O escore de cada configuracdo testada de rede foi
considerado como a média dos escores referentes a todas as perguntas,
desdobradas ou nao, e incluindo as sem resposta.

Montagem dos conjuntos de treinamento, validacio e teste. O
particionamento das bases rotuladas se deu de forma estratificada, assumindo que
um contexto com teor suficiente para responder pelo menos uma questdo ¢ da
classe positiva e o contexto com perguntas sem respostas ¢ da classe negativa. A
Tabela 20 traz a divisdo resultante das bases.

Tabela 20 - Divisdo das bases de contextos em conjuntos de dados para o
problema de extracao de informacbes

Conjunto N° de contextos N° de contextos
Aumento de capital Incorporagao
Treinamento 1536 1738
Validagdo 384 435
Teste 481 544

Hiperparametros. Sobre cada base de contextos sobre aumento de capital e
incorporagdo, utilizou-se a biblioteca Simple Transformers®' para realizar a
sintonia fina de um modelo-base BERT multilingue pré-treinado™. Inicialmente
foram testadas preliminarmente por base mais de 500 configuragdes aleatorias dos
seguintes hiperpardmetros. As faixas de valores testados estdo descritas no

Apéndice 7.

31 https://github.com/ThilinaRajapakse/simpletransformers
32 BERT-Base, Multilingual Cased



https://storage.googleapis.com/bert_models/2018_11_23/multi_cased_L-12_H-768_A-12.zip
https://github.com/ThilinaRajapakse/simpletransformers
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

135

. N° de épocas de treinamento

. Taxa de aprendizado

. Tamanho do lote de treinamento (¢rain batch size) em n°® de contextos

. Tamanho do lote de validagdo (evaluation batch size) em n°® de contextos

. Constante epsilon do algoritmo de otimizagdo AdamW

. N° méaximo de tokens de um lote de entrada (contexto + pergunta) na rede

(maximum sequence length)
. N° de tokens de contexto sobrepostos entre lotes de entrada (document

stride), para processar contextos longos

. N° de lotes (steps) de tolerancia, sem redugdo da fungdo perda (patience)
. Proporcao de lotes iniciais para aquecer o treinamento (warmup ratio)
. Expoente da taxa de decaimento da taxa de aprendizado (polynomial decay

learning rate end value)

. Valor final da taxa de aprendizado de decaimento (polynomial decay )

. Taxa de aprendizado final

. N° de lotes de acumulagdo de gradiente (gradient accumulation steps)

. Nivel de corte do gradiente (max gradient norm)

. N° de lotes entre cada avaliagdo de métricas no conjunto de validacao

(evaluate during training steps)

. Coeficiente de regularizagdo L2 da fun¢do perda (weight decay)

Funcido perda. Adotou-se a entropia cruzada categorica, calculada
conforme (14), para avaliar o conjunto de validacdo durante o treinamento (early
stopping) e selecionar configuragdes de rede. Testes preliminares revelaram que o
otimizador AdamW (Adam com decaimento de pesos) [96] obteve menores
valores para a fun¢do perda que o otimizador Adafactor, tendo o primeiro sido
priorizado.

Descricdo dos experimentos. Para cada base sobre aumento de capital e
incorporagdo, escolheram-se as onze configuracdes de rede com os menores
valores da fun¢do perda no conjunto de validagdo durante os testes preliminares,

para realizar dois experimentos:
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1. O primeiro experimento consistiu em estudar o desempenho da rede em
diferentes conjuntos de dados por meio de validagdo cruzada 5-fold, com os
conjuntos de treinamento e validagao da Tabela 20 unificados. Em seguida,
a rede foi retreinada no conjunto de treinamento inteiro para realizar
predicdes no conjunto de teste. Nao se empregou early stopping neste
experimento™.

2. O segundo experimento compreendeu o treinamento tradicional de rede
neural, com early stopping e conjuntos de treinamento e valida¢ao fixos tal

qual descritos na Tabela 20, além de posterior predi¢dao no conjunto de teste.

5.2.
Resultados, analise e discussao

O Gréfico 7 mostra os escores EM e F1 obtidos no primeiro experimento
com os contextos sobre aumento de capital. S3o apresentados a média dos folds no
conjunto de validagdo e o escore no conjunto de teste, por configuracao. Observa-

se que:

* Embora a validagdo cruzada estime razoavelmente os escores no conjunto
de teste, a auséncia de early stopping acarretou sobreajuste de duas
configuragdes nimeros 2 e 10, as quais falharam nas predi¢des no conjunto
de teste.

* Com exce¢do das duas configuracdes, os desvios-padrao dos escores F1 e
EM da validagdo cruzada sdo inferiores a 1%, denotando constancia de

desempenho das redes em conjuntos distintos.

33 A biblioteca gerou erro desconhecido nas predi¢des no conjunto de validagdo, inviabilizando a
avaliag¢do durante o treinamento. No entanto, dessa forma os resultados da validac¢do cruzada
sd0 comparaveis aos do treino final realizado sem conjunto de validagdo e, portanto, ndo
possibilitava o early stopping.
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Grafico 7 - Escores EM e F1 no conjunto de teste e escores médios no conjunto
de validagao para o aumento de capital (1° experimento)
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OBS: Os rotulos dos escores médios da validagdo cruzada foram omitidos.

Para o segundo experimento, as Tabelas 21 e 22 trazem os escores EM e F1
relativos a todas as perguntas sobre aumento de capital e incorporagdo,
respectivamente. As colunas EM s e F1 s trazem os escores calculados
exatamente segundo a metodologia do SQuAD. As tabelas também apresentam os
escores de forma estratificada por tipo de pergunta, isto ¢, dividindo-as entre

aquelas que possuem resposta ou ndo. E possivel concluir que:

* No caso do aumento de capital, a configuracao n° 11 atingiu os melhores
escores no computo geral e a segunda colocacdo para as perguntas com
resposta.

* Embora algumas configuragdes, quando executadas sem early stopping
(Grafico 7), proporcionaram escores superiores aos alcancados com o
mecanismo (Tabela 21), os valores de EM e F1 mais relevantes (marcados
em negrito na tabela) sdo aqueles obtidos com early stopping.

* Para as perguntas sobre incorporacdo, a configuragcdo n° 11 se mostra como
a mais interessante, sob o mesmo racional do aumento de capital. O fato de

as informacdes relativas a incorporacdes serem compostas por trechos mais
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longos que as respostas do caso anterior possivelmente explica o

desempenho inferior.

Tabela 21 - Escores EM e F1 no conjunto de teste para aumento de capital
(2° experimento)

Todas as perguntas Com resposta Sem resposta
Config. EM F1 EM s F1 s EM F1 EM F1

1 90,44 94,09 88,26 92,26 84,65 92,36 95,65 95,65

2 87,73 91,75 85,63 90,01 77,63 86,11 96,84 96,84
3 91,06 94,39 89,07 92,70 84,21 91,23 97,23 97,23
4 64,03 67,80 62,96 66,85 79,82 87,78 49,80 49,80
5 88,15 92,35 86,03 90,77 79,39 88,24 96,05 96,05
6 74,01 80,34 72,27 79,33 50,44 63,79 95226 95,26
7 89,40 93,45 87,25 91,97 82,02 90,57 96,05 96,05
8 91,27 94,27 88,87 92,42 84,21 90,54 97,63 97,63
9 82,54 88,79 80,77 87,66 65,79 78,98 97,63 97,63
10 82,54 8747 80,77 86,07 74,56 84,96 89,72 89,72
11 91,27 94,83 89,27 93,44 84,21 91,73 97,63 97,63
Tabela 22 - Escores EM e F1 no conjunto de teste para incorporagéo
(2° experimento)
Todas as perguntas Com resposta Sem resposta
Config. EM Fl EM s F1 s EM F1 EM F1

1 88,69 91,16 80,18 84,72 76,32 82,48 96,94 96,94

2 75,55 79,54 67,98 73,35 58,62 68,60 86,83 86,83
3 66,36 69,50 60,61 65,36 67,13 74,99 65,85 65,85
4 87,68 90,33 79,85 84,09 79,77 86,40 92,96 92,96
5 84,47 87,12 76,00 80,47 66,67 73,30 96,32 96,32
6 86,58 88,90 78,30 82,47 74,48 80,29 94,64 94,64
7 88,33 90,64 79,61 83,52 76,09 81,87 96,48 96,48
8 87,32 90,02 79,12 83,03 79,77 86,54 9234 9234
9 76,10 79,60 68,80 74,23 63,45 72,19 84,53 84,53
10 88,51 90,95 80,26 84,57 79,31 85,42 94,64 94,64
11 89,71 91,93 81,33 85,02 79,77 85,34 96,32 96,32

Tomando-se como base os escores EM s e F1 s, a configuracao n° 11 do
aumento de capital obteve resultados comparaveis aos do estado-da-arte no
SQuAD 2.0 (ensemble FPNet com EM de 90,87% e F1 de 93,18%>%). Entretanto,

ha consideragdes necessarias:

1. a base de perguntas do SQuAD ¢ a Wikipedia e portanto cobre uma gama
vasta de assuntos, enquanto a do experimento restringe-se ao dominio

financeiro;

34 https:/rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/, consultado em 28/05/2021 as 18h25.
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ii. uma parte consideravel das perguntas do SQuAD exigem conhecimento
geral, interpretacdo de multiplas frases e/ou dominio de variagdes sintaticas
e lexicais [95], enquanto o racional das respostas do presente problema ¢
mais simples, pois os contextos dos documentos analisados sd@o uniformes
quanto ao estilo de redag¢do e vocabulario e todas as respostas rotuladas sdo
transcrigoes literais de trechos dos contextos; e

iii. diferentemente do presente caso, o0 SQUAD assume que todas as respostas

de uma pergunta sdo equivalentes, como ja relatado.

De toda forma, o desempenho conseguido pelas redes BERT testadas ¢
suficiente para avangar em dire¢do a sua coloca¢do em regime de producao. Uma
funcionalidade importante a ser testada ¢ permitir que o sistema preditivo
determine o niimero de respostas aplicdveis uma pergunta. Um meio possivel de
viabilizé-la é determinar um patamar de probabilidade minima (threshold) para
aceitar respostas. Para servir de base ao futuro desenvolvimento, os valores dos
hiperparametros das configuracdes que obtiveram escore F1 acima de 90% estdo

listados no Apéndice 8.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

6

140

Construgcao do CVMCorpus

6.1.

Motivacao

A resolugdo dos problemas propostos teve como uma de suas etapas o

levantamento de documentos financeiros entregues pelas companhias abertas

brasileiras a CVM durante onze anos. Como subproduto do presente trabalho, esse

corpus de documentos — denominado CVMCorpus — pode contribuir para

preencher as seguintes lacunas de pesquisa cientifica e aplicagdes:

Auséncia de corpora especializados no dominio financeiro, em lingua
portuguesa e disponiveis para o publico em geral.

Inexisténcia ou escassez de corpora publicos do dominio financeiro, mesmo
em outros idiomas, que estejam preparados conforme os preceitos da
linguistica de corpus (sentenciagdo, anotagao etc.).

Insuficiéncia de estudos sobre o mercado de capitais brasileiro que
contemplem aplicagdes de corpora de dominio de larga escala.

Escassez de trabalhos académicos que aliem conhecimentos de finangas e de
linguistica de corpus.

Escassez de aplicagdes de corpora em ferramentas de gestdo publica no

Brasil.

Pretende-se que o CVMCorpus seja de dominio publico e disponibilizado

futuramente no portal da CVM. Seus documentos poderdo ser baixados por

arquivos txt com ou sem anotacdes linguisticas. Os metadados dos documentos

serdo igualmente disponiveis e de facil acesso por arquivo csv.

O CVMCorpus permitira que o publico em geral acesse a um conjunto de

documentos dificil de ser coletado. Embora os documentos estejam disponiveis


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

141

nos portais da CVM e da B3 (bolsa de valores paulista), atualmente ndo € possivel
pesquisa-los de forma consolidada. Para reproduzir o corpus, seria necessario
baixar individualmente cada documento e refazer a busca para cada empresa, além
de executar a conversdo de caracteres e outras etapas de preprocessamento.

Além de detalhar a constru¢do do CVMCorpus, o presente capitulo examina
as suas propriedades linguisticas e traz um exemplo de estudo linguistico que o

corpus viabilizara.

6.2.
Construgao do corpus

Como requerido pela boa pratica linguistica, as proximas subsegdes
abordardo aspectos da montagem do CVMCorpus que influenciam a sua
utilizagdo, em complemento as informagdes sobre pré-processamento e

tokenizagao descritas na se¢do 4.2.1, além das convengdes adotadas no corpus.

6.2.1.
Delimitagao de frases

O processo de separacao de frases caracterizou-se por:

* Ter sido realizada conforme a disposicdo grafica do texto, isto ¢,
observando-se a presenca de marcacdo de paragrafos e maiusculas antes e
apds pontos, respectivamente.

» Utilizar, como recurso auxiliar, a biblioteca Stanza [94] para analisar os
5.000 primeiros caracteres de cada arquivo para identificar titulos,
subtitulos e cabecalhos, ja que estes geralmente ndo terminam em sinais de
pontuacao.

* Buscar seguir os critérios adotados no projeto Linguateca: virgulas, dois

pontos e pontos e virgulas nunca terminam frases, por exemplo.

Além dos erros de leitura observados na etapa anterior de conversdo de
arquivos PDF para o formato TXT, outros fatores trouxeram dificuldades para a

identificacdo das sentencgas, tais como:
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. Atas de reunides ou assembleias dispostas em formatagdo justificada e sem
quebras de paragrafos.

. Textos digitados totalmente em caixa alta.

. Titulos e subtitulos situados no meio ou final dos arquivos contendo mais de
um documento ndo foram processados, por falta de recurso para identifica-
los e auséncia de padrio de diagramagdo. Estima-se que 10 a 20% dos
arquivos PDF recebidos pela CVM contém dois ou mais documentos
concatenados. Para os problemas de PLN anteriores, documento e arquivo
PDF foram considerados sindnimos porque se buscou a classificacdo de
arquivos com base nos seus tokens integrantes, sem entrar no mérito da
concatena¢do de documentos. No entanto, a andlise linguistica requer maior
nivel de detalhe quanto a identificacdo de sentencas. E para o caso de
documentos concatenados, as heuristicas anteriores ndo funcionaram bem
para separar titulos e subtitulos da primeira frase do segundo documento em
diante.

. Tabelas, graficos e outros elementos visuais porventura presentes nos
documentos ndo foram retirados por falta de uniformidade e de ferramenta
computacional de cddigo aberto disponivel, podendo ter gerado frases
gramaticalmente incorretas ou tokens ilegiveis.

. Notas de rodapé, nimeros de pagina, cabecalhos, marcas d’agua e outros
fragmentos estranhos ao texto ndo puderam ser eliminados, devido a falta de
padronizagdo na diagramacdo dos documentos e de ferramenta

computacional.

A separacgdo das frases integrantes de cada documento viabilizou a anotacao
linguistica, a analise de bigramas, a extragdo de contextos para o problema de

extragdo de informagdes e outros procedimentos.

6.2.2.
Limpeza final e montagem

Os tokens foram novamente inspecionados para eliminar, na medida do

possivel, caracteres ilegiveis por meio de expressdes regulares (regex) e trechos
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em inglés. Devido a natureza globalizada do mercado de capitais, as
comunicagdes realizadas pelas companhias abertas frequentemente incluem
versoes em inglé€s, concatenadas ou dispostas em paralelo com o original em
vernaculo no mesmo arquivo. Portanto, apds a conversdo para formato TXT, ndo
raro os documentos apresentavam trechos em idiomas diferentes intercalados, o
que justificou a realizacdo da limpeza depois da etapa de delimitagdo de frases.
Pela auséncia de padrao grafico, as frases em inglé€s foram identificadas com o uso
de heuristicas e da biblioteca fasttext [97], a qual infere o idioma do fragmento
por meio de um modelo pré-treinado de rede neural. Eliminaram-se da base as
frases cuja lingua inferida foi o inglés e se: (i) a probabilidade inferida
correspondente foi no minimo 85%; ou (ii) cuja frase anterior foi descartada por
for¢a da mesma heuristica.

Apds a limpeza, o texto do corpus foi montado com os tokens

remanescentes, inserindo-se um espago a cada dois tokens.

6.2.3.
Anotacgao

Um desafio relevante para a anotag@o e o tratamento de corpora em lingua
portuguesa de modo geral ¢ a falta de ferramentas computacionais especializadas
que apresentem bom desempenho para o idioma, apesar de ser o quinto mais
presente na Internet. Uma excecdo digna de nota ¢ o analisador (parser)
PALAVRAS [98], porém ele ndo esta disponivel gratuitamente para aplicagdo em
larga escala.

A preparacdo para o processo de anotacdo de elementos linguisticos

envolveu as seguintes etapas:

* Tratamento para converter énclises e contragdes (formadas por preposi¢ao e
artigo/pronome) nos seus tokens constituintes, como em “das — de + as” e
“trata-lo — tratar + 0”. A conversdo foi implementada por meio de regras,
portanto varios tipos de énclises restaram inalterados uma vez que sua
resolu¢do dependia do contexto, como em “dar-lhe — dar a ele ou a ela?”.

* Truncagem de frases. Por atenderem a exigéncias normativas, o0s

documentos de companhias abertas sdo frequentemente redigidos pelos seus
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departamentos juridicos ou escritdrios de advocacia externos. Portanto,
pode-se dizer que as comunicagdes se ddo em uma mistura de linguagem
financeira e juridica, com o uso de periodos longos, enumeracdes ¢ alineas.
Essa caracteristica acarreta um desafio técnico pois, devido ao uso de
modelos de redes neurais, o tempo de execucdo da biblioteca Stanza

aumenta consideravelmente ao anotar frases formadas por muitos tokens.

Assim, para viabilizar o corpus, particionaram-se as sentencas acima de

1.000 tokens conforme os seguintes critérios:

frase

base

token formado apenas por um ponto divide a frase;
o token : particiona a sentenca; e
quebra da frase em partes com igual numero de atomos, quando a redugao

resultante dos critérios anteriores ndo foi suficiente.

Os critérios foram aplicados em sequéncia até que todos os segmentos da
em andlise tivessem menos de 1.000 tokens. O modelo pré-treinado com

no corpus Bosque® foi o selecionado para a anotagdo, realizada pela

biblioteca Stanza [94].

A anotacdo compreende os seguintes dados linguisticos de cada palavra:

part-of-speech ou classe gramatical universal (POS), conforme convencdes
estabelecidas no projeto Universal Dependencies’®;

lema;

propriedades morfoldgicas (género, niumero e pessoa); €

numero identificador da cabega sintatica (head) da palavra na sentenca a

qual ela pertence.

O corpus também contém a lista de relagdes de dependéncia por frase, com

a cabeca sintatica e o tipo de relagdo de cada palavra.

Para o CVMCorpus, foram anotados 42.060 textos (21% do corpus global),

que se encontram integralmente incluidos na base rotulada. Esse subcorpus abarca

todos os documentos divulgados em 2018 e 2019, ou seja, a parcela mais recente

do conjunto total.

35 https://www.linguateca.pt/Floresta/corpus.html

36 https://universaldependencies.org/u/pos/


https://universaldependencies.org/u/pos/
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Cabe notar que o consideravel tamanho do CVMCorpus torna invidvel sua
inspe¢do manual e, portanto, torna-o sujeito a erros de anotacdo e pré-
processamento. No entanto, o usuario podera selecionar subcorpora a partir dos
metadados disponiveis, efetuar novos processamentos com os textos fornecidos e

refazer as anotacdes, conforme a sua necessidade.

6.3.
Principais caracteristicas

A contabilizagdo basica do corpus encontra-se na Tabela 23, seguindo a

terminologia do projeto Linguateca.

Tabela 23 - Contabilizagao basica do CVMCorpus

N°de palavras ~ N° de unidades N° de tokens
(formas) (tokens) unicos

11.166.336 3.277.914 485.837.779 3.451.521

N° de frases

Pode-se observar que, em termos de frases e unidades, o CVMCorpus ¢
comparavel aos maiores corpora disponiveis no projeto. Em média, uma frase do
corpus da CVM tem 43,5 tokens, enquanto que o indice consolidado da
Linguateca ¢ 31,2 unidades/sentenca. Isso confirma a constatacdo anterior sobre o
estilo enumerativo e juridico dos documentos emitidos por companhias abertas.

A Tabela 24 traz a contabilizagdo das palavras e outros tokens do
CVMCorpus e do Corpus Brasileiro. Este ultimo ¢ o maior corpus oferecido pelo
Linguateca e constitui-se majoritariamente por textos jornalisticos, artigos e
trabalhos académicos, sem concentragdo em area de conhecimento.

A contagem dos tokens do CVMCorpus obedeceu aos seguintes critérios:

* A contagem das abreviaturas utilizou a mesma lista montada para a
tokenizacdo, a qual se concentra em tokens terminados em ponto.
Consideraram-se abreviaturas simbolos de moedas terminadas em cifrao,
seguidos ou ndo de barra e outros caracteres, como R$/m.

* As palavras incluem os simbolos &, / , $, +, ', -, . e | que estejam

eventualmente no seu interior, podendo portanto englobar erradamente

algumas abreviaturas, como S/A ou CVM (sem pontos).
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* Palavras iniciadas por minusculas, ainda que seguidas por uma ou mais

letras maitusculas, sdo consideradas como escritas em minusculas.

* Todos os tokens que contém ao menos um digito em qualquer posicao foram

computados como niimeros, mesmo que existam letras ou outros simbolos

intercalados (p.ex., R$900,00, §2° ¢ 10h00).

* As pontuagodes incluem alineas finalizadas por ., - ou ).

* O grupo “Outros” abrange sinais graficos isolados que ndo representam

pontuacdo, como #, <, > e %, além de palavras que comegam por sinais ou

possuem quaisquer simbolos.

Tabela 24 - Contabilizagao de palavras e outros tokens do CVYMCorpus e do
Corpus Brasileiro

CVMCorpus Corpus Brasileiro
s % ey Ndeformas % 08

Palavras em mintsculas  289.558.811 59,6  536.667 855.677.272 57,9 1.098.243
;a;f‘ﬁvsrfjl;n“”adas em 66.174.879 13,6  395.835 152.007.309 10,3  875.502
;a;f‘ﬁvsf‘slz“;das em 23.441.611 48 204081 26917.075 1,8  279.970
Ntmeros 33295352 6,9 2.126.641  28.985.780 2,0 88.128
Palavras com nimeros 3.484.358 0,2 267.557
Palavras mistas 5.863.090 0.4 261.858
Abreviaturas 4.910.945 1,01 1.269

URLs 198.709 0,04 8.872

Enderegos de e-mail 88.875 0,02 4.549

Total de palavras 417.669.182 86,0 3.277.914 1.249.088.295 84,5 4.018.026
Outros 2.460.156 0,51  160.353

Pontuaciio 65.708.441 13,5 13254  81.257.380 5,5  344.053
i‘ﬁi‘;es(tomlda 485.837.779 100 3.451.521 1.477.645.556 100 4.377.012

Fonte: https://www.linguateca.pt/acesso/contabilizacao.php#cbras (em 12.07.2020).
OBS: A Linguateca n&o informa o motivo da diferenca entre os totais de tokens e dos elementos da

tabela.

Os dados da tabela sdo comparaveis, em boa medida, aos apresentados para

os corpora do Linguateca, ja que as categorias ndo equivalentes sdo pouco

representativas.

Analisando a tabela, pode-se observar que:


https://www.linguateca.pt/acesso/contabilizacao.php#cbras
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

147

Comparando-se a distribuicao dos tipos de palavras dos dois corpora, chama
a atengdo as maiores propor¢des que as palavras escritas integralmente em
maitsculas (4,8% contra 1,8%) e os numeros (6,9% versus 2,0%)
representam no total de tokens do CVMCorpus.

O uso frequente de titulos e subtitulos em caixa alta no inicio dos
documentos (um exemplo estda no Apéndice 9) e o enfoque natural em
valores monetarios, confirmado pelo nimero de tipos muito maior que no
Corpus Brasileiro, a despeito deste conter o triplo de tokens, justificam a
observagao anterior.

O expressivo numero de tokens de pontuacdo sob a forma de alineas

confirma o estilo enumerativo dos textos financeiros.

A Tabela 25 mostra a distribui¢do palavras presentes na amostra anotada do

CVMCorpus em classes gramaticais (POS), conforme categorizacdo realizada

pela biblioteca Stanza.

Tabela 25 - Distribuicao das palavras de uma amostra do CVMCorpus por

categoria gramatical

Categoria gramatical N° de palavras %
Substantivos 50.324.618 37,7
Verbos 9.439.015 7,1
Adjetivos 7.772.284 5,8
Preposigoes 26.595.054 19,9
Conjungoes 6.320.469 4,7
Advérbios 2.406.883 1,8
Determinantes 19.636.401 14,7
Pronomes 1.666.731 1,2
Numerais 9.374.104 7,0
Interjeigdes 12.283 0,0

O CVMCorpus ¢ acompanhado dos metadados, listados a seguir, de seus

documentos constituintes:

Identificagao do documento

Razao social da companhia emissora do documento
Categoria do documento

Tipo do documento (ou subcategoria)

Espécie do documento (ou subtipo)
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 Status do documento (apresentacdo, reapresentacio, cancelado ou outro)

* Numero da versdao do documento

e Numero do arquivo do documento

* (CNPJ da companhia emissora do documento

* (Codigo CVM da companhia emissora do documento

* Numero do protocolo do documento

6.4.
Verificagao da Lei de Zipf

A Tabela 26 traz as 30 palavras mais frequentes (i.e., excluindo-se sinais de

pontua¢do) no corpus com suas frequéncias absoluta e relativa em relacdo ao total

de tokens e palavras. A posi¢do da palavra na lista de tokens também ¢ fornecida.

Tabela 26 - As 30 palavras mais frequentes no CVMCorpus

Freq. relativa

Freq. relativa

Freq. Tokens Palavras

Palavra Pos. Palavra Pos

Freq. Tokens Palavras

abs. (%) (%) " oabs. (%) (%)

de 1 285 59 6,8 0s 24 24 0,5 0,6
e 3 123 25 3,0 por 25 24 0,5 0,6
a 4 94 1,9 2,3 das 26 2,1 0,4 0,5
da 5 9,3 1,9 2,2 as 27 2,0 0,4 0,5
do 7 8,5 1,7 2,0 Conselho 28 1,9 0,4 0,5
em 8 5,9 1,2 1,4 ao 29 1,7 0,4 0,4
0 9 5,5 1,1 1,3  Administragio 30 1,7 0,4 0,4
que 13 3,7 0,8 0,9 agoes 31 1,6 0,3 04
no 14 36 0,7 0,9 a 32 1,6 0,3 0,4
Companhia 15 3,6 0,7 0.9 nao 33 1,5 0,3 0,4
ou 17 33 0,7 0,8 A 34 1,5 0,3 0,4
para 19 3,0 0,6 0,7 pela 35 1,3 0,3 0,3
com 21 2.8 0,6 0,7 0] 36 1,1 0,2 0,3
dos 22 2,6 0,5 0,6 nos 37 1,1 0,2 0,3
na 23 2,5 0,5 0,6 pelo 38 1,1 0,2 0,3

Pos.: posi¢do por frequéncia absoluta.
Frequéncia absoluta em milhdes de palavras.

Com base na tabela, ¢ possivel tecer as seguintes observagoes:
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* A palavra mais frequente com contetido financeiro ¢ “Companhia”, a qual
difere de “companhia” em mintsculas (esta ocupa a 222% posi¢dao) porque a
primeira frequentemente substitui o nome da empresa emissora.

* A segunda palavra de cunho financeiro com maior frequéncia ¢ “Conselho”,
que costuma indicar um Conselho de Administragdo ou um Conselho Fiscal,
sendo ambos 6rgaos administrativos importantes das companhias abertas.

* O termo “agdes” € o primeiro da lista que tende a ser sujeito paciente ou
objeto direto das frases.

* Palavras ligadas a conceitos contdbeis, como “valor”, “milhdes”,
“exercicio”, “social” e “dezembro” formam um Dbloco relevante
imediatamente posterior a palavra “pelo” porque sdo indispensaveis para a
discussdo de desempenho financeiro, embora o corpus (ainda) nao

contemple demonstragdes financeiras.

A distribuicao de palavras do CVMCorpus aparenta ser mais concentrada
que a dos corpora em geral, sugerindo que as companhias preferem repetir termos
consagrados em prol da inteligibilidade. Suas 50 palavras mais frequentes
representam 35% do total de palavras e 489 tokens (0,014% do total dos tipos) sdo
responsaveis por metade das ocorréncias. A propor¢do das 50 palavras mais
presentes no Corpus Brasileiro ¢ 23%, enquanto uma parcela quase quatro vezes
maior de tokens (0,05% do total ou 2.200 tipos) ¢ necessaria para representar
metade das frequéncias.

A concentragdo de palavras descrita no paragrafo anterior também pode ser
verificada pela Lei de Zipf. A sua formulagao mais simples prevé que a frequéncia
absoluta de um token em um corpus ¢ inversamente proporcional a sua posi¢cao no
ranking de frequéncias absolutas dos tokens integrantes do mesmo corpus®’.
Portanto, a Lei de Zipf constata que a maioria dos tokens de um corpus tem baixa
ocorréncia € um numero reduzido deles ¢ muito frequente.

O Grafico 8 mostra a comparagdo (em escala logaritmica) entre as
frequéncias tedrica, gerada pela aplicagdo da Lei de Zipf na formulagdo simples, e

a observada no CVMCorpus. Observa-se que:

37 f.r=k, onde fersdo as frequéncias absolutas e posicdes dos tokens, respectivamente.
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* O ajuste da reta em geral ndo ¢ satisfatorio, mesmo nas posicdes
intermediarias (que costumam ser mais aderentes a lei, em outros corpora),
indicando que os tokens no topo e meio do ranking ocorrem com maior
frequéncia no corpus que a prevista, isto €, a inclinagdo da melhor reta que
se ajusta as observagdes ¢ maior que um, em valor absoluto.

* No entanto, a cauda longa do CVMCorpus conforma-se bem aos resultados
da lei, como descrito por [4]: quase a metade, isto €, 48,8% (1.686.229) dos
tipos de tokens aparecem somente uma vez (i.e., hapax legomena) e 15,6%
(547.208) dos atomos, duas vezes.

Grafico 8 - Frequéncias absolutas téorica, calculada pela Lei de Zipf, e
observada dos tokens do CVMCorpus, por posi¢cao (escala logaritmica)
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O Grafico 9 apresenta o resultado da aplicagdo da Lei de Poténcia f =b-r “.
O coeficiente de determinagdo R? resultante é 0,976, denotando um alto poder de

explicacdo da reta ajustada. Foi observado que:

* O coeficiente de inclinacdo a ¢ 1,26 e ¢ superior aos valores entre 1,02 e
1,03 obtidos com a cole¢do de corpora Leipzig®, compostos de noticias

coletadas na Internet.

38 https://cls.corpora.uni-leipzig.de/en/por_newscrawl 2016/3.6.1 Zipf's%20law%20(Standard
%20version).html (consultado em 09.07.2020).
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* Portanto, os tokens que sdo primeiros colocados no ranking de frequéncias
possuem maiores frequéncias no CVMCorpus, do que as frequéncias,
encontradas na colecao Leipzig, dos tokens que estao no topo do ranking da
colecao.

* Isto reforca a observacdo anterior sobre a maior concentragdo de
vocabulario do CVMCorpus, em linha com o resultado reportado por
Sinclair, ao comparar um corpus de dominio e outro de referéncia geral [4].

Grafico 9 - Frequéncias absolutas téorica, calculada pela Lei de Poténcia, e
observada dos tokens do CVMCorpus, por posigao (escala logaritmica)
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6.5.

Comparagao com corpus de referéncia

Uma das formas de caracterizagdo de um corpus ¢ identificar as palavras-
chave que o compdem. Palavras-chave sdo as palavras cujas frequéncias no
corpus analisado sdo significativamente maiores, segundo testes estatisticos, que
as frequéncias delas em outro corpus de escopo amplo, denominado corpus de
referéncia. Assim, as palavras-chave potencialmente indicam os temas presentes

no corpus em analise, e/ou seu vocabulario ou discurso tipico.
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Para analisar as palavras-chave do CVMCorpus, sera utilizada a estatistica
LL (Log verossimilhanga), recomendada por Dunning [99] para estudos
linguisticos nos quais a premissa de normalidade ndo ¢ valida. A estatistica ¢
calculada por meio da tabela de contingéncia a seguir (Tabela 27) e da férmula
(75). LL equivale a estatistica do teste da razdo de log verossimilhanga, a qual
segue distribuicao qui-quadrado com um grau de liberdade.

Tabela 27 - Tabela de contingéncia para calculo da estatistica Log
verossimilhanga (LL)

Frequéncias Corpus em analise Corpus de referéncia Total
Palavra analisada a b a+tb
Demais palavras c-a d-b ctd-a-b

Total c d ct+d
Fonte: [100]
alc+d blc+d
LL =2[a~lncga+bg+b~ln dEa+b))] (75)

A Tabela 28 exibe as vinte palavras do CVMCorpus que possuem conteudo

semantico e apresentam os maiores valores de LL. E possivel observar que:

* Para todas as palavras, os valores de LL rejeitam a hipotese nula de as
frequéncias absolutas no corpus de analise serem menores ou iguais as do
corpus de referéncia, a um nivel de significancia inferior a 0,01% (valor
critico de 15,13).

* A maioria dos termos listados sdao caracteristicos do mercado de capitais e
referem-se a 6rgaos de administragcdo de companhias e valores monetarios,
como “Geral” (Assembleia Geral), “capital” (capital social) e
“remuneracao”, além das palavras ja discutidas anteriormente.

* A tabela também traz o efeito de cada palavra-chave, o qual indica quantas
vezes a frequéncia relativa da palavra-chave ¢ maior no CVMCorpus que no
corpus de referéncia. O indicador apresenta maior magnitude para os termos

especificos do mercado de valores mobilirios.
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Tabela 28 - Palavras-chave do CVMCorpus (amostra)

Posicédo Palavra Frequéncia LL Efeito
2 Companhia 1.403.308  42128.7 42.446.5
5 Conselho 767.568  23043,2 23.217.0
6 acoes 707.785 212484 21.408,7
8 Administracdo 679.090 20387,0 20.540,7
13 milhdes 481.953 14468,7 14.577.8
14 exercicio 423.604 12717,0  12.812.9
16 n° 377.786 11341.5 11.427.1
19 acionistas 326.137 9553.4 2740
20 Geral 303.442 9109.6 9.178.3
21 Presidente 299.396 8988.2 9.056.0
23 valor 458.051 8694.3 8.6
27 remuneracao 257.609 7733.7 7.792.0
28 Diretor 255.677 76757 7.733.6
29 Sao 237.768 7138.0 7.191.9
31 Artigo 233.176 7000.,2 7.053.0
32 Paulo 229.474 6889.0 6.941.0
33 Assembleia 227.549 6831.2 6.882,8
35 dezembro 301.196 6571.4 13.1
38 capital 361.036 6517.5 7.6
39 Diretoria 216.959 65133 6.562.5

Posigao: posigéo da palavra-chave na lista completa

6.6.
Exemplo de aplicagao

Para demonstrar uma potencial aplicagio do CVMCorpus no campo
linguistico, sdo analisados dois casos simples de colocacdes, envolvendo as
palavras “perspectivas” e “cendrio”. Colocac¢des sdo duas ou mais palavras juntas
que correspondem a uma forma convencional de expressar ideias ou coisas [101],
p. ex., a expressdo “vinho branco” que, na realidade, denomina um vinho de cor
amarelada. Dividiram-se os documentos do corpus por ano de divulgagdo e o
programa AntConc [102] analisou amostras que compreendiam de 70 a 90% dos
textos dos anos de 2009, 2014, 2017, 2018 e 2019. Foram selecionadas as
colocagdes que abrangiam duas palavras a esquerda e a direita do termo buscado.
A andlise assumiu grafia tinica, em minusculas, para todas as palavras.

A Tabela 29 mostra as palavras que formam colocagdes com “perspectivas”

com conotacdo positiva ou negativa, em ordem decrescente de valores de
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Informagao Mutua. Para mitigar a tendéncia da medida a favorecer termos raros,
foram selecionados colocados com no minimo 10 ocorréncias na amostra em
analise. Observa-se a prevaléncia de colocagdes com sentido positivo e altos
escores de informagdo mutua em todos os anos (p.ex., “perspectivas positivas”
apresenta o maior valor de 2017, 2018 e 2019). A unica excecdo ¢
“desaceleracdo”, registrada na amostra de 2018.

Tabela 29 - Colocagbes com conotagao positiva ou negativa observadas com a
palavra “perspectivas” no CVMCorpus

Ano: 2009 Ano: 2018
Pos. Freq E D IM Colocagdo Pos. Freqq E D IM Colocac¢ao
6 170 1 169 9,3 crescimento 1 32 0 32 129 positivas

9 17 0 17 8,7 rentabilidade 12 0 12 10,5 desaceleragdo
23 21 2 10,1 boas
34 0 34 89 rentabilidade

180 2 178 8,8  crescimento

Ano: 2014
Pos. Freqt E D IM  Colocagdo
2 12 0 12 11,3 positivas
4 22 21 1 104 boas  Ano: 2019

O 00 O\ W

12 224 2 222 8,6 crescimento Pos. Freq. E D IM Colocacgdo
17 19 0 19 7.9 rentabilidade 1 29 0 29 134 positivas

2 29 28 1 10,7 boas

Ano: 2017 6 23 0 23 9,3 rentabilidade
Pos. Freqt E D IM  Colocagdo 7 92 3 89 8,8 crescimento
1 17 0 17 12,1 positivas 15 12 0 12 7,0 expansao

4 18 16 2 10,1 boas
5 48 2 46 9,6 rentabilidade
9 110 0 110 8,3 crescimento

Pos.: posicdo nas tabelas completas de colocagbes.

Freq.: frequéncia absoluta total da colocagao.

E: frequéncia absoluta com o termo colocado a esquerda de “perspectivas”.
D: frequéncia absoluta com o termo colocado a direita de “perspectivas”.
IM: informagdo mutua da colocagao.

Portanto, a palavra “perspectivas” exibe prosodia semantica positiva,
sugerindo que as companhias procuram caracterizar o futuro como promissor, ja
que as projecdes de resultado vindouro sdo normalmente considerados os
elementos mais importantes para a precificagdo de suas agdes.

O resultado da andlise das colocagdes do termo “cendrio”, segundo os
mesmos critérios, ¢ mostrado na Tabela 30. Foram identificadas 48 coocorréncias
com sentido negativo (em preto) e 17 colocagdes com conotagdo positiva (em
azul). Pode-se notar que os casos com conota¢do negativa possuem maior
informagdo mutua. Logo, o termo “cendrio” tende a apresentar prosddia semantica

negativa, sendo comumente empregado para justificar uma performance
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insatisfatoria recente da companhia. Embora também se possa prever um cenario

futuro favoravel, esse uso ¢ bem menos frequente no corpus.

Tabela 30 - Colocagbes com conotagao positiva ou negativa observadas com a
palavra “cenario” no CVMCorpus

Ano: 2009 Ano: 2018
Pos. Fre,. E D IM  Colocagdo Pos. Freq. E D IM Coloca¢do
1 12 0 12 14,2  pessimista 3 105 3 102 12,1  desafiador
4 12 6 6 12,4 deterioracao 4 82 5 77 11,7 adverso
5 12 0 12 114 adverso 5 13 0 13 11,6 recessivo
6 10 0 10 10,9 competitivo 9 130 13 11,0 incerto
14 13 3 10 85 favoravel 13 58 39 19 10,6 deterioragao
15 59 0 59 10,4 competitivo
Ano: 2014 16 16 14 2 103 piora
Pos. Fre. E D IM  Colocagdo 17 25 0 25 103 estresse
4 41 1 40 122 desafiador 18 29 0 29 10,1 desfavoravel
5 13 13 0 11,8 piora 19 11 4 7 9,8 instabilidade
9 40 4 36 114 adverso 20 12 7 5 94 dificil
10 52 26 26 11,3 deterioracao 21 13 0 13 94 recessao
11 14 0 14 109 estresse 24 60 59 1 8,8 melhora
14 14 1 13 10,4 desfavoravel 32 21 0 21 82 crise
15 23 0 23 9,9 competitivo 39 11 1 10 7,7 retracdo
21 10 7 3 85 crise 41 11 9 2 173 incerteza
34 1212 0 76 melhora 51 14 7 7 64 incertezas
38 20 0 20 74 favoravel 72 11 10 1 5,6 melhoria
78 14 2 12 55 favoravel
Ano: 2017 82 18 17 1 54 melhor
Pos. Fre. E D IM  Colocagdo 104 14 1 13 48 expansao
3 21 0 21 122 recessivo 129 17 5 12 3,9 crescimento
4 118 9 109 11,9 adverso 134 14 8 6 3,8 recuperagdo
5 100 5 95 119 desafiador
6 14 0 14 11,5 incerto  Ano: 2019
7 120 76 44 11,4 deterioragdo Pos. Freq. E D IM  Colocagdo
13 42 0 42 10,6 desfavoravel 2 43 0 43 12,4  desafiador
14 24 23 1 10,5 piora 3 12 0 12 123 recessivo
15 24 0 24 104 estresse 7 28 2 26 105 adverso
18 36 6 30 10,1 competitivo 12 10 7 3 9,7 dificuldades
21 15 1 14 93 recessao 21 12 8 4 79 incerteza
23 5553 2 90 melhora 26 22 18 4 74  incertezas
36 12 0 12 75 retragcao 35 13 5 8 6,7 favoravel
40 31 3 28 73 favoravel 45 13 0 13 59 expansao
47 10 0 10 6,9 .complexo Pos.: posicdo nas tabelas completas de
51 16 8 8 6,7 incertezas  colocacdes.
57 3028 2 6,2 melhor  Freq.: frequéncia absoluta total da colocagéo.
65 10 3 7 5,8 negativo E: frequénciaﬂabsQIL_thl com o termo colocado a
118 114 7 3,7 recuperagao eDs:‘(#Jeec;SZn%?a gig?)ll':ﬁa- com o termo colocado a
119 13 4 9 3,7 crescimento

direita de “cenario”.
IM: informagdo mutua da colocagéo.
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7
Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho analisou e resolveu dois problemas de PLN aplicados a
supervisao do mercado de capitais, com a utilizagdo de algoritmos de aprendizado
de maquina e uma base de documentos divulgados por companhias abertas
brasileiras entre 2009 e 2019. O primeiro problema consistiu em classificar os
documentos para identificar aqueles que continham informagdes relevantes sobre
operagdes de reorganizagdo societdria e aumento de capital. O segundo problema
compreendeu a extracdo de informagdes contidas nos mesmos documentos sobre
as duas operagdes anteriores.

O problema de classificacdo foi abordado de duas formas. A primeira
abordagem empregou diversos algoritmos classicos de aprendizado de maquina e

estudou o efeito da aplicacao de diferentes formas de:

* Vetorizagao de tokens ¢ documentos
* Critérios de sele¢do de atributos

* Técnicas de subamostragem

* Adocdo de bigramas

¢ Inclusio de metadados

De modo geral, todos os fatores anteriores influenciaram o desempenho dos
algoritmos na base desbalanceada de documentos, corroborando a necessidade de
analisar a combinacao de estratégias distintas por meio de multiplos experimentos.
O esforco resultou em um modelo de boa performance a um custo computacional
aceitavel. A montagem de comités relativamente simples de votagdo e stacking

com os modelos treinados proporcionou um incremento de performance
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interessante, demonstrando a importancia de explorar as combinagdes de modelos
para buscar a op¢ao de ensemble com a melhor relagdo entre viés e variancia.

A segunda abordagem consistiu na aplicagdo de redes neurais profundas, as
quais também obtiveram escores aceitaveis e acima do baseline proposto, porém
inferiores aos dos algoritmos classicos e tendo demandado maior esforco
computacional.

Embora algumas particularidades dos documentos financeiros — como a
presenca de tabelas e outros elementos graficos, além de textos longos —
requereram pré-processamentos e cuidados adicionais, a natureza homogénea dos
documentos em termos de estilo e vocabulario, ja que sd3o usualmente preparados
por escritdrios de advocacia ou departamentos de relacdes com investidores de
companhias, pode ter contribuido para o bom desempenho dos algoritmos de
aprendizado de méquina na resolucdo do problema de classificacao.

O problema de extragdo de informagdes foi solucionado com a aplicagdo de
uma rede neural de arquitetura BERT, tendo obtido resultados animadores para
todas as informacdes desejadas. Alguns possiveis fatores do bom desempenho

sao:

* o fato de o dominio dos documentos ser restrito a assuntos financeiros de
companhias abertas, a pré-selecao direcionada dos documentos;
* o estilo e vocabulario uniformes dos contextos e respostas; e

* a baixa complexidade do racional das respostas.

Dessa forma, a transferéncia do aprendizado contido no modelo multilingue
disponibilizado pelo Google foi conseguida e resultou em dois modelos
especializados no problema, tudo isso a um custo de treinamento relativamente
baixo.

Em suma, o presente trabalho apresentou e discutiu a aplicacdo de uma
diversidade de algoritmos e técnicas de aprendizado de maquina a um problema
real de supervisdo de mercado de capitais, em linha com as experiéncias de
reguladores mundiais discutidas no Capitulo 2. Insere-se no escopo pioneiro de
iniciativas de incorporag¢do de ferramentas de inteligéncia artificial as atividades

da CVM. Foi demonstrado que o aprendizado de maquina ¢ capaz de obter bom
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desempenho em duas tarefas de processamento de linguagem natural executadas
dentro de um dominio especifico, como o financeiro, para atender as necessidades
particulares da CVM, viabilizando assim a futura implementa¢do dos modelos
testados sob a forma de um sistema de apoio a decisdo. O sistema permitird um
aumento de eficiéncia no processo de triagem de documentos, sobretudo por
incremento da precisdo sem haver perda significativa de recall, promovendo
assim maior efetividade da pré-analise de documentos, a qual hoje ¢ totalmente
manual.

Para trabalhos futuros, as abordagens dos problemas podem ser
aprofundadas de diversas formas. Por exemplo, no caso de algoritmos cléssicos, é

possivel testar o efeito de:

* normalizar palavras adotando a stemmizagao ou a lematizacao;

* alterar os parametros do algoritmo de detec¢ao de bigramas;

* testar o uso de trigramas;

* buscar uma quantidade otima de atributos utilizando os critérios aqui
discutidos ou outros;

* aplicar representagdes vetoriais alternativas, como ELMo e Fasttext;

* testar novos algoritmos de classificagao;

* construir comités do tipo bagging, boosting e;

* incorporar niveis adicionais de metamodelos sobre predigdes de outros

metamodelos.

A classificagdo por redes neurais tampouco foi esgotada neste trabalho,
havendo espaco para novos experimentos com redes que combinam duas ou mais
arquiteturas, comité de redes e arquiteturas mais complexas, como o proprio
BERT.

O problema proposto de extracdo de informacdes pode ser atacado
alternativamente com vérias arquiteturas de rede derivadas ou concorrentes do
BERT, por exemplo, RoBERTa, ALBERT, DMM e BiDAF. Além disso, seria
interessante testar a performance humana para confirmar a efetividade do modelo.

A CVM e outros orgaos reguladores e fiscalizadores da administragdo

publica podem se beneficiar de trabalhos futuros similares, pois recebem


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

159

diariamente volumes significativos de texto ndo estruturado que precisam ser
analisados. Diante de um quadro de escassez de recursos humanos e crescimento
do mercado de capitais, torna-se imperativo investir em mecanismos
automatizados de triagem de documentos, andlise de completude, consisténcia e
conformidade com as normas vigentes, além de cruzamento com informacdes de
outros textos ou dados estruturados. Portanto, é facil notar que os dois problemas
aqui tratados representam uma pequena parte do universo de tarefas de
processamento de linguagem natural aplicaveis as atividades de supervisdo e
fiscalizacao.

Finalmente, o presente trabalho traz também como contribui¢do um corpus
especializado no dominio financeiro — o CVMCorpus. Ele representa em boa
medida a linguagem empregada pelas maiores empresas do capitalismo nacional e
abrange uma parte relevante das divulgagdes realizadas por todas as companhias
abertas brasileiras e estrangeiras registradas na CVM. Assim, o CVMCorpus
fornece um retrato (snapshot corpus) da linguagem publica corporativa entre 2009
e 2019, podendo ser considerado uma fonte de pesquisa para as areas linguistica e
financeira, como definido por Sinclair® [4].

Do ponto de vista linguistico e financeiro, numerosos tipos de pesquisas
futuras sdo possiveis com o CVMCorpus. Pode-se, por exemplo, estudar as

particularidades do discurso financeiro, sob a forma de questdes como:

* Quais as colocagdes prevalentes?

* O discurso das companhias ¢ completamente neutro ¢ moderado ou existem
nele elementos de otimismo exagerado ou eufemismos?

* Existem outras ocorréncias do fendmeno da prosddia semantica, além

daquelas aqui discutidas?

Do lado financeiro, espera-se que o corpus sirva de base para estudos
futuros sobre linguagem contabil, indicadores antecedentes de fraudes e
irregularidades presentes no contetido de relatdrios e informes, além da relacdo

entre discurso empregado nas divulgagdes e desempenho de acdes.

39 “A corpus is a collection of pieces of language text in electronic form, selected according to
external criteria to represent, as far as possible, a language or language variety as a source of
data for linguistic research.”
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Apéndice 1 — Convengoes adotadas de atomizagao

Considerou-se como um atomo ou token:

R, US com § e os valores subsequentes.

Sequéncias maximas de digitos separadas por ponto ou virgula sdo
consideradas numeros.

Numeros seguidos de %.

EUR, USD, ARS, GBP, CAD, CNY, JPY, £, €, $, ¥ ¢ § com nameros
subsequentes.

Alineas formadas por numeros arabicos, nimeros romanos ou letras,
seguidos de ponto, quando iniciam paragrafos.

Alineas formadas por nUmeros arabicos, nimeros romanos ou letras,
seguidos de ) ou hifen.

Alineas formadas por numeros arabicos seguidos de °, .°, % % .0, .0s, .a
ou .as, quando iniciam paragrafos.

Sequéncias maximas de !, ? e reticéncias.

(..)el...]

URLs identificados.

Duas palavras entre & ou + que se encontravam unidas no texto.

Numeros de telefone, com codigo de area e pais.

Alineas formadas por niimeros arabicos, niimeros romanos ou letras entre
parénteses.

Enderecos de e-mail identificados.

Numeros separados por /.

Sequéncias de numeros entre parénteses, mesmo que haja pontuagdo entre
eles.

Sinais de pontuagao seguidos de espago.

Abreviaturas finalizadas com apenas um ponto que terminam frases.

Palavras ligadas por hifen ou /.
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Devido a falhas ocorridas na conversdo de PDF em texto e para facilitar a
leitura pelo sistema de apoio a decis@o para o qual o corpus foi construido, os
seguintes ajustes e uniformizacdes se fizeram necessarios:

. Transformar " (dois apostrofos), **, “,”, « e » em " (aspas ASCII).

’ 1

. Transformar “, e 'em .


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912821/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912821/CA

170

Apéndice 2 — Hiperparametros testados dos algoritmos classicos

As tabelas contém os nomes dados pelas bibliotecas aos hiperparametros.

SVM com kernel radial
Nome Descrigao Valores experimentados
gamma v de (46) 0.05, 0.1; 0.5, 1, 5 + 5 aleatorios entre 0.01 ¢ 10
C 1/C é o grau de 1, 5, 10 + 5 aleatorios entre 0.1 € 100
regularizagao

SVM com kernel polinomial

Nome Descricao Valores experimentados
Grau do polinomio d de (45) 1,2e3
C 1/C é o grau de regularizacdo 0.5,1,2.5,5

+ 20 aleatorios entre 0.1 € 10

K-Neighbors

Nome Descrigdo Valores experimentados
n_neighbors Quantidade de observacdes 2a9
vizinhas consideradas
weights Forma de ponderacao das Uniforme e inverso da distancia
distancias
metric Tipo de distancia Euclidiana

Regressao Elastic net

Nome Descricao Valores experimentados
alpha o de (25) Oal,acada0.1,0.001 € 0.999
n_lambda N° de valores de A testados 800 ¢ 1.000
min_lambda_ratio Razdo entre A maximo e 106

minimo testados

tol Tolerdncia de convergéncia 10*

Regressao logistica

Nome Descrigdo Valores experimentados

solver Algoritmo de otimizagdo newton-cg, saga, sag ¢ lbgfs
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Nome

Descrigao

Valores experimentados

alpha

Parametro de suavizagao aditiva

0.001, 0.005, 0.01, 0.05,0.1,0.5¢ 1

Arvores boosted

Nome

Descrigao

Valores experimentados

n_estimators
max_depth
min_child weight

subsample
colsample bytree
colsample bylevel*!
colsample bynode*

objective

cta

gamma
lambda

alpha

N° de arvores construidas
Profundidade méaxima

Soma minima requerida de
pesos® para ramificar

% observacdes sorteadas para
treinar cada arvore

% atributos sorteados para
construir uma arvore

% atributos sorteados ao atingir
um novo nivel de profundidade

% atributos sorteados para uma
ramificar

fungdo objetivo

% redugdo da contribuigdo de
arvores individuais

% minimo aceitavel de redugéo
da funcao perda para ramificar

termo de regularizagdo L2
aplicada aos pesos das folhas

termo de regularizacao L1
aplicada aos pesos das folhas

10a 199
4a20
1al0

0.5,0.6,0.7,0.8 ¢ 0.9

0.5,0.6,0.7,0.8¢ 0.9

0.5,0.6,0.7,0.8¢ 0.9

0.5,0.6,0.7,0.8 ¢ 0.9

Softmax e Softprob para
classificacdo multiclasse

0.01, 0.015, 0.025, 0.05, 0.1,

0.2,0.25,0.275, 0.325, 0.35,

0.375, 0.4, 0.425, 0.45, 0.475
e0.5

0.05, 0.075, 0.1,0.3, 0.5, 0.7,
09¢e1.0

0,0.01, 0.05,0.1,1+20
aleatorios entre 0.01 e 1

0, 0.1, 0.5, 1 + 20 aleatorios
entre 0.1e 1

40 O algoritmo atribui pesos as observagdes e a sua soma ¢ a medida da pureza de um no.
41 Percentual sobre os atributos sorteados para a arvore (pds-aplicacdo de colsample bytree).
42 Percentual sobre os atributos sorteados para o nivel (pds-aplicacao de colsample_bylevel).
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Random Forest

Nome Descrigao Valores experimentados
n_estimators N° de arvores construidas 300, 400, 500, 550 ¢ 600
max_features  N° de atributos analisados para (n° atributos)"?e int[(0.025, 0.05,

ramificacao 0.1, 0.2, 0.25)*n° atributos]
min_samples _leaf N° minimo de observagdes de 1,2,3,4e5
um no terminal
criterion Critério de ramificacao Gini e Entropia
max_samples % observagdes sorteadas para 0.2, 0.275, 0.35, 0.425, 0.5, 0.575,
treinar cada arvore 0.65,0.7215¢ 0.8

Nearest Shrunken Centroids

Nome Descrigdo Valores experimentados
metric Métrica de distancia Euclidiana e Cosseno
shrink threshold A de (36) 0.12100.0, acada 0.1

Analise Discriminante Linear (LDA)

Nome Descrigdo Valores experimentados
solver Algoritmo de otimizagao SVD e LSQR
shrinkage y de (43) Automatica

Escala log: 10°a 1, 5-10°a 0.5,
Escala linear: 1:10°a 9:10% ¢

1-10*a 9-10*
Analise Discriminante Quadratica (QDA)
Nome Descrigdo Valores experimentados
reg_param B de (42) Escala log: 10°a 1, 5-10°a 0.5,

Escala linear: 1-103a 9-10% ¢
1-10%a9-10*
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Apéndice 3 — Hiperparametros empregados nos testes de

subamostragem

Todas os testes efetuaram subamostragem apenas sobre os documentos da classe

dominante “n”.

Técnica Hiperparametro Valor
adotado

NearMiss-1 N° de observagdes positivas para calcular distancias (n) 3
NearMiss-2 N° de observagdes positivas para calcular distancias (n) 3
NearMiss-3 N° de observagdes positivas para calcular distancias (n) 3
N° de observacdes negativas amostradas (m) 3

0SS N° de observagdes vizinhas para calcular distancias pelo KNN (k) 1

N° de sementes (s) 1

CNN N° de observagdes vizinhas para calcular distancias pelo KNN (k) 1
N° de sementes (s) 20

OSS: One-Sided Selection
CNN: Condensed Nearest Neighbor
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Apéndice 4 — Grafico dos escores microF2 do primeiro experimento (cont.)
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Apéndice 5 — Resultados do primeiro experimento

a. Sele¢iio de atributos pelo critério combinado IM+y’

Base teor - apenas texto dos documentos

176

Modelo Atribs.  Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000  Tf-idf 80,85 91,54 6521 86,00 74,18
Multinomial NB 2000  Tf-idf 73,32 93,59 81,54 71,52 76,20
RandomForest 2000  Tf-idf 89,04 97,26 92,57 8820 90,33
Arvores boosted 2000 Tf-idf 91,74 97,79 92,89 9146 92,17
SVM radial 2000  Tf-idf 92,70 98,03 93,81 92,43 93,11
SVM polinomial 2000  Tf-idf 92,58 98,06 94,18 92,19 93,17
KNN 2000  Tf-idf 87,36 96,88 91,01 86,49 88,69
Nearest S. Centroid 2000  Tf-idf 82,96 90,63 61,81 90,72 73,52
LDA 2000  Tf-idf 89,29 97,04 90,41 89,02 89,71
QDA 2000  Tf-idf 86,37 92,38 67,02 93,08 77,93
Regressdo Logistica 2000 Tf-idf 88,33 96,71 88,50 8828 88,39
Elastic net 2000  Tf-idf 91,07 97,66 9283 90,64 91,72
Elastic net Todos BOW 71,61 94,35 90,40 68,07 77,66
Elastic net Todos  Tf-idf 91,85 9793 9406 91,31 92,66

Base teor bi - apenas texto dos documentos, com bigramas

Modelo Atribs.  Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 81,61 92,14 67,56 86,09 75,71
Multinomial NB 2000 Tf-idf 73,53 93,66 8195 71,68 76,48
RandomForest 2000 Tf-idf 89,27 97,25 91,67 88,69 90,16
Arvores boosted 2000 Tf-idf 92,04 97,84 93,07 91,78 9242
SVM radial 2000 Tf-idf 91,55 97,79 9326 91,13 92,18
SVM polinomial 2000 Tf-idf 9198 9796 94,14 91,46 92,78
KNN 2000 Tf-idf 87,67 96,95 9127 86,82 88,99
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 81,24 8842 5579 91,70 69,38
LDA 2000 Tf-idf 89,10 97,00 90,46 88,77 89,61
QDA 2000 Tf-idf 87,40 93,31 70,43 93,00 80,15
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 88,49 96,90 89,66 88,20 88,93
Elastic net Todos  Tf-idf 91,75 97,89 9390 91,23 92,54
Elastic net Todos BOW 76,81 9520 91,00 73,92 81,58
Elastic net 2000 Tf-idf 91,29 97,70 9293 90,89 91,90

Atribs.: N° de atributos do modelo
Emb.: Tipo de representacéo (embedding)

Ac.: Acurécia global

MicroP: Precisdo micromédia

MicroR: Recall micromédio

BOW: Bag-of-words

Escores microF2, microP, microF1 e microR calculados para as classes “a” e “b”.
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Base as* - com assuntos originais, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs.  Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tt-idf 81,35 91,80 66,00 86,36 74,82
Multinomial NB 2000 Tf-idf 74,20 93,71 81,57 72,56 76,80

RandomForest 2000 Tf-idf 90,83 97,52 92,15 90,50 91,32
Arvores boosted 2000 Tf-1df 93,13 98,06 93,25 93,10 93,18
SVM radial 2000 Tf-idf 93,91 98,30 94,21 93,83 94,02
SVM polinomial 2000 Tf-idf 93,73 98,32 94,66 93,51 94,08
KNN 2000 Tf-idf 88,29 97,03 9091 87,66 89,26
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 84,70 90,38 60,83 93,91 73,84
LDA 2000 Tf-idf 89,57 97,04 89,75 89,53 89,64
QDA 2000 Tf-idf 86,59 9249 67,31 93,26 78,19
Regressdo Logistica 2000 Tf-1df 90,50 97,34 90,79 90,42 90,61
Elastic net Todos BOW 75,94 95,02 90,72 72,97 80,88
Elastic net 2000 Tf-idf 91,82 97,85 93,22 91,48 92,34
Elastic net Todos  Tf-idf 92,99 98,22 94384 92,53 93,67

Base as - com assuntos originais e metadados dos documentos

Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP  MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 78,51 89,76 59,69 85,23 70,21
Multinomial NB 2000  Tf-idf 7438 92,74 73,85 7451 74,18

RandomForest 2000 Tf-1df 90,85 97,57 92,60 90,42 91,50
Arvores boosted 2000 Tf-1df 93,55 98,19 94,04 93,43 93,73
SVM radial 2000 Tf-idf 93,40 98,15 93,65 93,34 93,50
SVM polinomial 2000 Tf-idf 91,91 97,79 92,70 91,72 92,21
KNN 2000 Tf-idf 83,46 95,84 87,30 82,55 84,86
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 63,30 82,27 39,78 74,27 51,81
LDA 2000 Tf-idf 89,17 96,97 89,70 89,04 89,37
QDA 2000 Tf-idf 45,63 90,62 89,15 40,67 55,85
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 90,18 97,19 90,18 90,18 90,18
Elastic net Todos BOW 69,31 93,86 89,10 65,67 75,61
Elastic net 2000 Tf-idf 91,79 97,82 93,06 91,48 92,26
Elastic net Todos  Tf-idf 9296 98,16 94,38 92,61 93,49

Base as bi - com assuntos originais, bigramas e metadados dos documentos
Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1

Complement NB 2000 Tf-idf 79,77 90,68 62,45 85,71 72,25

Multinomial NB 2000  Tf-idf 75,63 93,35 76,88 7532 76,10

RandomForest 2000 Tf-idf 90,67 97,38 91,03 90,58 90,81
Arvores boosted 2000 Tf-1df 93,26 98,10 93,56 93,18 93,37
SVM radial 2000 Tf-idf 92,34 9790 93,19 92,13 92,65
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,18 97,84 92,72 92,05 92,38
KNN 2000 Tf-idf 82,80 95,79 87,71 81,66 84,57
Nearest S. Centroid 2000 Tf-1df 71,18 84,11 45,02 83,28 58,44
LDA 2000 Tf-idf 90,08 96,98 89,04 90,34 89,69
QDA 2000 Tf-idf 57,66 9190 8544 53,33 65,67
Regressao Logistica 2000 Tf-1df 90,50 97,38 91,15 90,34 90,75
Elastic net Todos BOW 75,49 94,94 90,48 72,48 80,49
Elastic net 2000 Tf-idf 92,36 97,88 92,96 92,21 92,58

Elastic net Todos  Tf-idf 93,02 98,12 94,00 92,78 93,38
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Base as_mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroFl1
Complement NB 2000 Tf-idf 83,13 92,19 66,95 88,47 76,22
Multinomial NB 2000 Tf-idf 76,44 94,11 82,02 75,16 78,44

RandomForest 2000 Tf-idf 91,38 97,65 92,65 91,07 91,85
Arvores boosted 2000 Tf-1df 94,00 98,37 94,68 93,83 94,25
SVM radial 2000 Tf-idf 94,13 98,40 94,69 93,99 94,34
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,67 97,95 93,21 92,53 92,87
KNN 2000 Tf-idf 86,96 96,93 9231 85,71 88,89
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 84,08 91,06 63,06 91,72 74,74
LDA 2000 Tf-idf 89,91 97,18 90,80 89,69 90,24
QDA 2000 Tf-idf 86,96 92,58 67,60 93,67 78,53
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 90,49 97,50 92,12 90,10 91,10
Elastic net Todos BOW 81,89 96,06 91,95 79,71 85,39
Elastic net 2000 Tf-idf 92,75 98,12 94,28 92,37 93,32
Elastic net Todos  Tf-idf 93,88 98,42 95,05 93,59 94,31
Base as_mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos
Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1

Complement NB 2000 Tf-idf 81,07 90,34 61,20 88,23 72,27
Multinomial NB 2000 Tf-idf 76,46 93,21 75,20 76,79 75,98

RandomForest 2000 Tf-idf 92,24 97,86 93,03 92,05 92,53
Arvores boosted 2000 Tf-idf 93,87 98,33 94,67 93,67 94,17
SVM radial 2000 Tf-idf 93,40 98,15 93,65 93,34 93,50
SVM polinomial 2000 Tf-idf 9191 97,79 92,70 91,72 92,21
KNN 2000 Tf-idf 83,46 95,84 87,30 82,55 84,86
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 62,96 82,24 39,68 73,78 51,60
LDA 2000 Tf-idf 89,59 97,08 90,47 89,37 89,91
QDA 2000 Tf-idf 48,13 90,90 88,81 43,18 58,11
Regressao Logistica 2000 Tf-1df 90,81 97,43 91,41 90,67 91,04
Elastic net Todos BOW 81,97 9598 91,20 79,95 85,21
Elastic net Todos  Tf-idf 94,01 9843 95,06 93,75 94,40
Elastic net 2000 Tf-idf 92,67 98,06 93,89 92,37 93,13
Base as_mod bi - com assuntos modificados, bigramas e metadados dos documentos
Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1

Complement NB 2000 Tf-idf 81,98 90,99 63,23 88,55 73,77
Multinomial NB 2000 Tf-idf 77,42 93,773 78,08 77,25 77,66

RandomForest 2000 Tf-idf 92,63 97,81 92,10 92,77 92,43
Arvores boosted 2000 Tf-1df 93,58 98,27 94,57 93,34 93,95
SVM radial 2000 Tf-idf 91,75 97,76 92,90 91,47 92,18
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,73 97,95 93,21 92,61 9291
KNN 2000 Tf-idf 82,81 95,85 88,22 81,56 84,76
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 64,18 82,77 40,81 74,90 52,84
LDA 2000 Tf-idf 89,36 97,12 91,02 88,95 89,98
QDA 2000 Tf-idf 62,09 92,46 85,04 58,16 69,08
Regressao Logistica 2000 Tf-1df 90,31 97,37 91,20 90,09 90,64
Elastic net Todos BOW 80,71 95,98 92,77 78,17 84,85
Elastic net Todos  Tf-idf 93,72 98,32 94,58 93,51 94,04

Elastic net 2000 Tf-idf 92,48 98,02 93,95 92,12 93,03
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Word2vec calculado sobre atributos representados por Tf-idf

Base teor - apenas texto dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1

Complement NB 2000 word2vec300 2532 73,79 18,05 28,15 22,00
Multinomial NB 2000 word2vec300 2243 7845 21,72 22,62 22,16

RandomForest 2000 word2vec300 62,07 93,11 92,40 57,36 70,78
Arvores boosted 2000 word2vec300 80,98 95,88 91,23 78,76 84,54
SVM radial 2000 word2vec300 89,36 97,37 92,83 88,53 90,63
SVM polinomial 2000 word2vec300 88,59 97,14 91,91 87,79 89,80
KNN 2000 word2vec300 84,44 9594 87,07 83,81 85,41
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 38,06 67,78 19,80 49,47 28,28
LDA 2000 word2vec300 80,64 95,02 84,84 79,66 82,17
QDA 2000 word2vec300 82,46 88,88 56,61 93,08 70,40
Regressao Logistica 2000 word2vec300 80,98 95,46 87,93 79,41 83,45
Elastic net Todos word2vec300 68,44 9323 83,61 6548 73,44

Base teor bi - apenas texto dos documentos, com bigramas

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1

Complement NB 2000 word2vec300 26,10 74,06 18,70 28,97 22,73
Multinomial NB 2000 word2vec300 23,35 78,59 22,39 23,60 22,98

RandomForest 2000 word2vec300 61,17 92,95 92,52 56,39 70,07
Arvores boosted 2000 word2vec300 80,73 95,74 90,53 78,60 84,15
SVM radial 2000 word2vec300 86,22 96,88 93,27 84,62 88,74
SVM polinomial 2000 word2vec300 79,41 9540 89,61 77,22 82,95
KNN 2000 word2vec300 81,19 95,70 88,74 79,50 83,86
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 34,36 67,34 18,19 44,18 25,77
LDA 2000 word2vec300 82,73 9549 86,43 81,86 84,08
QDA 2000 word2vec300 84,00 90,78 61,98 92,19 74,12
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 81,90 95,52 87,02 80,72 83,75
Elastic net Todos word2vec300 69,09 9334 84,18 66,13 74,07
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Base as* - com assuntos originais, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 25,77 74,06 18,52 28,57 22,47
Multinomial NB 2000 word2vec300 2191 78,39 21,27 22,08 21,66
RandomForest 2000 word2vec300 60,49 92,87 9245 55,68 69,50
Arvores boosted 2000 word2vec300 80,68 95,67 8997 78,65 83,93
SVM radial 2000 word2vec300 90,49 97,49 9242 89,36 91,20
SVM polinomial 2000 word2vec300 88,68 97,12 91,55 87,99 89,74
KNN 2000 word2vec300 83,96 96,17 89,01 82,79 85,79
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 41,40 67,60 21,18 54,38 30,48
LDA 2000 word2vec300 81,31 95,36 86,87 80,03 83,31
QDA 2000 word2vec300 83,63 89,22 5743 9440 71,42
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 84,47 96,15 89,23 83,36 86,19
Elastic net Todos word2vec300 63,85 92,32 81,02 60,63 69,36

Base as - com assuntos originais e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 34,97 75,71 24,17 39,37 29,95
Multinomial NB 2000 word2vec300 31,21 79,03 27,24 32,39 29,59
RandomForest 2000 word2vec300 63,43 9343 93,77 58,69 72,19
Arvores boosted 2000 word2vec300 81,82 9597 91,10 79,79 85,07
SVM radial 2000 word2vec300 87,28 96,80 91,17 86,36 88,70
SVM polinomial 2000 word2vec300 87,44 96,83 90,96 86,61 88,73
KNN 2000 word2vec300 77,27 94,77 86,17 75,32 80,38
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 40,84 66,44 20,51 5430 29,77
LDA 2000 word2vec300 81,66 95,41 86,93 80,44 83,56
QDA 2000 word2vec300 83,53 90,16 60,13 92,53 72,89
Regressao Logistica 2000 word2vec300 85,17 96,17 88,00 84,50 86,21
Elastic net Todos word2vec300 69,75 93,39 83,67 66,96 74,39

Base as bi - com assuntos originais, bigramas e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 36,22 76,86 25,85 40,26 31,48
Multinomial NB 2000 word2vec300 31,49 79,39 27,85 32,55 30,01
RandomForest 2000 word2vec300 66,83 93,89 93,21 62,42 74,77
Arvores boosted 2000 word2vec300 79,75 95,64 91,02 77,35 83,63
SVM radial 2000 word2vec300 88,90 97,24 9273 87,99 90,30
SVM polinomial 2000 word2vec300 87,75 96,82 90,47 87,09 88,75
KNN 2000 word2vec300 77,97 94,98 87,15 7597 81,18
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 43,02 67,38 21,82 56,82 31,53
LDA 2000 word2vec300 83,59 95,77 86,96 82,79 84,82
QDA 2000 word2vec300 84,59 90,53 61,10 93,59 73,93
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 86,31 96,49 89,47 85,55 87,47
Elastic net Todos word2vec300 70,27 93,45 83,38 67,61 74,68
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Base as mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 25,85 74,43 1887 28,49 22,70
Multinomial NB 2000 word2vec300 22,72 7835 21,75 22,97 22,35
RandomForest 2000 word2vec300 61,80 93,09 92,50 57,06 70,58
Arvores boosted 2000 word2vec300 82,99 96,15 91,16 81,17 85,87
SVM radial 2000 word2vec300 90,74 97,53 92,37 90,34 91,34
SVM polinomial 2000 word2vec300 88,59 97,12 91,77 87,82 89,76
KNN 2000 word2vec300 83,83 96,24 90,14 82,39 86,09
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 45,17 67,25 22,59 60,23 32,85
LDA 2000 word2vec300 81,12 9540 87,29 79,71 83,33
QDA 2000 word2vec300 84,69 90,56 61,22 93,67 74,05
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 83,86 96,09 89,52 82,55 85,90
Elastic net Todos word2vec300 69,74 93,36 83,10 67,05 74,21

Base as mod - com assuntos modificados, com metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 34,75 76,33 24,59 38,75 30,09
Multinomial NB 2000 word2vec300 31,14 79,19 2738 32,25 29,62
RandomForest 2000 word2vec300 59,88 92,84 92,87 55,00 69,08
Arvores boosted 2000 word2vec300 81,81 95,82 8947 80,10 84,53
SVM radial 2000 word2vec300 89,39 97,33 9223 88,71 90,43
SVM polinomial 2000 word2vec300 87,23 96,83 90,93 86,35 88,58
KNN 2000 word2vec300 75,43 9426 83,36 73,68 78,22
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 40,18 66,13 20,15 53,45 29,27
LDA 2000 word2vec300 81,15 95,36 86,39 79,94 83,04
QDA 2000 word2vec300 83,87 90,59 61,33 92,36 73,71
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 83,40 9598 88,54 82,21 85,26
Elastic net Todos word2vec300 7248 93,71 82,79 70,29 76,03

Base as_mod bi - com assuntos modificados, bigramas e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 word2vec300 35,24 7598 2445 39,61 30,24
Multinomial NB 2000 word2vec300 31,69 78,89 2726 33,04 29,87
RandomForest 2000 word2vec300 62,04 93,19 93,50 57,22 71,00
Arvores boosted 2000 word2vec300 82,97 96,30 91,90 81,01 86,11
SVM radial 2000 word2vec300 89,03 97,26 92,74 88,15 90,39
SVM polinomial 2000 word2vec300 88,11 97,06 92,03 87,18 89,54
KNN 2000 word2vec300 77,02 94,88 86,75 74,92 80,40
Nearest S. Centroid 2000 word2vec300 43,17 67,37 21,83 57,14 31,59
LDA 2000 word2vec300 82,80 95,61 87,34 81,74 84,44
QDA 2000 word2vec300 84,50 90,82 61,99 92,94 74,37
Regressdo Logistica 2000 word2vec300 85,46 96,43 90,27 84,33 87,20
Elastic net Todos word2vec300 73,04 93,85 83,30 70,86 76,58
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b. Selecio de atributos por regressao Lasso

Base teor - apenas texto dos documentos
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Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 551 Tf-idf 82,68 91,57 64,69 88,85 74,87
Multinomial NB 551 Tf-idf 67,92 93,43 86,65 64,44 73,92
RandomForest 551 Tf-idf 89,07 97,20 92,03 88,36 90,16
Arvores boosted 551 Tf-idf 91,76 97,77 92,97 91,46 92,21
SVM radial 551 Tf-idf 92,87 97,96 92,99 92,84 92,92
SVM polinomial 551 Tf-idf 92,63 97,96 93,42 92,43 92,92
KNN 551 Tf-idf 87,90 97,00 91,76 86,98 89,31
Nearest S. Centroid 551 Tf-idf 84,03 90,53 61,20 92,68 73,72
LDA 551 Tf-idf 85,41 96,07 87,65 84,87 86,23
QDA 551 Tf-idf 83,43 88,79 56,50 94,71 70,78
Regressao Logistica 551 Tf-idf 88,52 96,89 89,81 88,20 89,00
Elastic net 551 BOW 70,18 94,00 89,12 66,64 76,26
Elastic net 551 Tf-idf 89,37 97,22 91,84 88,77 90,28

Base teor bi - apenas texto dos documentos, com bigramas

Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 538 Tf-idf 84,52 92,39 67,60 90,15 77,27
Multinomial NB 538 Tf-idf 69,04 93,63 87,51 65,58 74,98
RandomForest 538 Tf-idf 89,76 97,29 91,80 89,26 90,51
Arvores boosted 538 Tf-idf 91,87 97,78 92,90 91,62 92,26
SVM radial 538 Tf-idf 92,81 98,01 93,36 92,68 93,02
SVM polinomial 538 Tf-idf 93,21 98,08 93,39 93,17 93,28
KNN 538 Tf-idf 87,90 96,90 91,07 87,14 89,06
Nearest S. Centroid 538 Tf-idf 82,75 90,22 60,65 91,05 72,80
LDA 538 Tf-idf 86,37 96,28 88,22 85,92 87,06
QDA 538 Tf-idf 84,33 89,24 57,65 95,36 71,86
Regressao Logistica 538 Tf-idf 89,10 97,10 90,76 88,69 89,71
Elastic net 538 BOW 72,55 9436 89,12 69,32 77,99
Elastic net 538 Tf-idf 89,86 97,40 92,34 89,26 90,77
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Base as - com assuntos originais e metadados dos documentos

Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 533 Tf-df 77,04 87,43 53,68 86,44 66,23
Multinomial NB 533 Tf-idf 71,82 9291 76,29 70,78 73,43
RandomForest 533 Tf-df 90,94 97,57 92,38 90,58 91,48
Arvores boosted 533 Tf-idf 93,03 98,04 93,10 93,02 93,06
SVM radial 533 Tf-df 92,04 97,82 93,01 91,80 92,40
SVM polinomial 533 Tf-idf 92,19 97,86 93,10 91,96 92,53
KNN 533 Tf-idf 83,43 95,78 86,79 82,63 84,66
Nearest S. Centroid 533 Tf-idf 68,96 81,38 40,62 83,52 54,66
LDA 533 Tf-df 86,08 96,22 87,92 85,63 86,76
QDA 533 Tf-idf 85,34 90,51 60,85 94,89 74,15
Regressdo Logistica 533 Tf-df 88,46 9691 9041 87,99 89,18
Elastic net 533 BOW 73,18 94,54 90,16 69,89 78,74
Elastic net 533 Tf-1df 90,04 9738 92,15 89,53 90,82

Base as bi - com assuntos originais, bigramas e metadados dos documentos

Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 343 Tf-idf 79,73 87,70 54,64 90,07 68,02
Multinomial NB 343 Tf-idf 75,29 93,80 80,34 74,13 77,11
RandomForest 343 Tf-idf 91,68 97,46 90,62 91,94 91,28
Arvores boosted 343 Tf-idf 92,03 97,75 92,40 91,94 92,17
SVM radial 343 Tf-idf 92,62 97,92 93,04 92,51 92,78
SVM polinomial 343 Tf-idf 92,09 97,91 93,68 91,70 92,68
KNN 343 Tf-idf 84,24 96,00 88,12 83,32 85,65
Nearest S. Centroid 343 Tf-idf 68,43 82,40 41,82 81,37 55,25
LDA 343 Tf-idf 87,24 96,52 88,99 86,82 87,89
QDA 343 Tf-idf 85,97 91,57 63,97 94,06 76,15
Regressdo Logistica 343 Tf-df 90,52 97,47 92,03 90,15 91,08
Elastic net 343 BOW 72,21 94,38 89,81 68,84 77,94
Elastic net 343 Tf-idf 91,38 97,69 92,71 91,05 91,87
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Base as_mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos
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Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 166 Tf-idf 85,64 91,88 65,38 92,83 76,73
Multinomial NB 166 Tf-idf 66,52 93,43 89,50 62,51 73,61
RandomForest 166 Tf-idf 90,78 97,49 92,04 90,46 91,25
Arvores boosted 166 Tf-1df 92,48 97,95 93,40 92,26 92,82
SVM radial 166 Tf-idf 93,13 97,97 92,41 93,32 92,86
SVM polinomial 166 Tf-df 92,55 97,86 92,43 92,58 92,51
KNN 166 Tf-idf 88,90 97,13 91,17 88,35 89,74
Nearest S. Centroid 166 Tf-df 85,06 91,92 65,64 91,85 76,56
LDA 166 Tf-idf 85,09 95,76 85,76 84,92 85,34
QDA 166 Tf-df 84,84 91,02 62,38 93,24 74,75
Regressao Logistica 166 Tf-idf 88,85 97,01 90,57 88,43 89,48
Elastic net 166 BOW 74,73 94,78 90,34 71,64 79,91
Elastic net 166 Tf-idf 89,23 97,10 90,83 88,83 89,82
Base as_mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos

Modelo Emb. Atribs. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 166 Tf-idf 78,66 86,50 52,00 90,22 65,97
Multinomial NB 166 Tf-df 71,91 93,25 79,80 70,17 74,67
RandomForest 166 Tf-idf 90,89 97,54 92,28 90,55 91,40
Arvores boosted 166 Tf-idf 92,88 97,99 93,43 92,75 93,09
SVM radial 166 Tf-idf 89,90 97,20 90,91 89,65 90,27
SVM polinomial 166 Tf-idf 91,74 97,67 92,28 91,61 91,94
KNN 166 Tf-idf 86,41 96,44 88,86 85,82 87,31
Nearest S. Centroid 166 Tf-idf 71,33 80,00 40,16 88,51 55,25
LDA 166 Tf-idf 85,63 95,85 85,85 85,57 85,71
QDA 166 Tf-idf 84,38 89,37 57,90 95,27 72,03
Regressdo Logistica 166 Tf-idf 88,94 97,04 90,73 88,51 89,60
Elastic net 166 BOW 80,74 95,75 90,77 78,57 84,23
Elastic net 166 Tf-idf 89,43 97,12 90,86 89,08 89,96
Base as_mod bi - com assuntos modificados, bigramas e metadados dos documentos

Modelo Atribs.  Emb.  MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroFl1
Complement NB 438 Tf-idf 79,73 87,70 54,64 90,07 68,02
Multinomial NB 438 Tf-df 75,29 93,80 80,34 74,13 77,11
RandomForest 438 Tf-idf 91,68 97,46 90,62 91,94 91,28
Arvores boosted 438 Tf-idf 92,03 97,75 92,40 91,94 92,17
SVM radial 438 Tf-idf 92,62 97,92 93,04 92,51 92,78
SVM polinomial 438 Tf-idf 92,09 9791 93,68 91,70 92,68
KNN 438 Tf-idf 84,24 96,00 88,12 83,32 85,65
Nearest S. Centroid 438 Tf-idf 68,43 82,40 41,82 81,37 55,25
LDA 438 Tf-idf 87,24 96,52 88,99 86,82 87,89
QDA 438 Tf-idf 85,97 91,57 63,97 94,06 76,15
Regressao Logistica 438 Tf-idf 90,52 97,47 92,03 90,15 91,08
Elastic net 438 BOW 72,21 94,38 89,81 68,84 77,94

Elastic net 438 Tf-idf 91,38 97,69 92,71 91,05 91,87
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¢. Sem selecao de atributos, com word2vec calculado sobre atributos
representados por Tf-idf

Base as mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vecl00 18,01 71,39 1293 19,97 15,70
Multinomial NB todos word2vecl00 7,13 81,96 16,28 6,25 9,03

RandomForest todos word2vecl00 30,18 88,87 93,26 25,81 40,43
Arvores boosted todos word2vecl00 50,51 90,57 78,87 46,35 58,38
SVM radial todos word2vecl00 61,32 92,49 8587 57,22 68,68
SVM polinomial todos word2vecl00 40,53 89,84 8596 35,80 50,54
KNN todos word2vecl00 61,23 89,03 60,72 61,36 61,04
Nearest S. Centroid todos word2vecl00 35,71 66,29 18,89 4594 26,77
LDA todos word2vecl00 47,75 89,41 70,83 44,16 54,40
QDA todos word2vecl00 66,51 8845 57,00 69,40 62,59
Regressdo Logistica todos word2vecl00 44,82 89,32 72,52 4091 52,31
Elastic net todos word2vecl00 43,33 89,31 73,67 39,29 51,24

Base as mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vecl00 35,18 69,31 19,86 43,59 27,29
Multinomial NB todos word2vecl00 23,48 83,51 3440 21,75 26,65

RandomForest todos word2vecl00 40,90 90,16 9097 35,96 51,54
Arvores boosted todos word2vecl00 57,47 91,79 81,86 53,49 64,70
SVM radial todos word2vecl00 65,31 92,45 79,08 62,58 69,87
SVM polinomial todos word2vecl00 47,89 90,64 83,67 43,26 57,04
KNN todos word2vecl00 58,14 8824 56,64 58,52 57,56
Nearest S. Centroid todos word2vecl00 34,40 46,89 13,76 55,03 22,02
LDA todos word2vecl00 53,38 90,85 78,48 49,43 60,66
QDA todos word2vecl00 44,87 4824 17,50 73,70 28,28
Regressdo Logistica todos word2vecl00 55,79 91,01 77,01 52,19 62,22
Elastic net todos word2vecl00 56,32 91,12 78,55 52,60 63,00
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Base as mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec200 18,71 71,54 13,38 20,78 16,28
Multinomial NB todos word2vec200 9,35 80,00 14,34 8,60 10,76

RandomForest todos word2vec200 34,88 89,40 91,85 30,19 45,45
Arvores boosted todos word2vec200 63,99 92,82 84,62 60,31 70,43
SVM radial todos word2vec200 76,03 94,72 87,46 73,62 79,95
SVM polinomial todos word2vec200 62,75 92,74 86,79 58,69 70,02
KNN todos word2vec200 70,84 92,02 71,39 70,70 71,04
Nearest S. Centroid todos word2vec200 25,30 70,90 16,56 29,14 21,12
LDA todos word2vec200 6547 92,16 7820 62,91 69,73
QDA todos word2vec200 74,63 86,34 51,23 84,25 63,72
Regressdo Logistica todos word2vec200 62,44 92,18 81,32 59,01 68,39
Elastic net todos word2vec200 65,02 92,40 80,10 62,09 69,96

Base as_ mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec200 34,12 70,16 19,88 41,56 26,89
Multinomial NB todos word2vec200 24,43 81,75 29,31 23,46 26,06

RandomForest todos word2vec200 40,69 90,30 9421 35,63 51,71
Arvores boosted todos word2vec200 64,63 92,95 85,15 60,96 71,05
SVM radial todos word2vec200 76,27 94,81 87,26 73,94 80,05
SVM polinomial todos word2vec200 51,09 91,23 87,69 46,27 60,57
KNN todos word2vec200 64,13 89,65 61,67 64,77 63,18
Nearest S. Centroid todos word2vec200 39,18 57,11 17,35 57,14 26,62
LDA todos word2vec200 67,74 9249 7843 65,50 71,38
QDA todos word2vec200 57,02 55,74 23,14 89,94 36,81
Regressdo Logistica todos word2vec200 65,52 9242 79,61 62,74 70,18
Elastic net todos word2vec200 65,02 92,40 80,10 62,09 69,96
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Base as mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec300 18,59 70,91 13,07 20,78 16,05
Multinomial NB todos word2vec300 9,92 78,89 13,22 9,33 10,94

RandomForest todos word2vec300 39,75 90,14 93,86 34,74 50,71
Arvores boosted todos word2vec300 70,65 94,05 88,84 67,21 76,52
SVM radial todos word2vec300 78,62 9541 90,88 76,06 82,81
SVM polinomial todos word2vec300 72,95 94,19 87,44 70,05 77,78
KNN todos word2vec300 75,45 93,11 74,68 75,65 75,16
Nearest S. Centroid todos word2vec300 38,44 58,52 17,49 54,87 26,52
LDA todos word2vec300 71,57 93,19 80,93 69,56 74,81
QDA todos word2vec300 76,64 84,81 4844 89,69 62,91
Regressdo Logistica todos word2vec300 69,70 93,31 82,85 67,05 74,11
Elastic net todos word2vec300 69,74 93,36 83,10 67,05 74,21

Base as_ mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec300 34,96 72,28 21,56 41,40 28,35
Multinomial NB todos word2vec300 25,01 80,69 2721 24,51 25,79

RandomForest todos word2vec300 44,32 90,71 92,71 39,20 55,11
Arvores boosted todos word2vec300 72,81 94,31 88,47 69,72 77,98
SVM radial todos word2vec300 78,45 95,27 89,33 76,14 82,21
SVM polinomial todos word2vec300 74,46 94,44 87,70 71,75 78,93
KNN todos word2vec300 67,57 90,84 66,75 67,78 67,26
Nearest S. Centroid todos word2vec300 41,65 63,13 20,02 57,06 29,64
LDA todos word2vec300 71,96 93,61 83,92 69,48 76,02
QDA todos word2vec300 71,30 7841 39,11 89,77 54,48
Regressdo Logistica todos word2vec300 73,09 93,85 83,16 70,94 76,57
Elastic net todos word2vec300 73,04 93,85 83,30 70,86 76,58
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d. Sem selecio de atributos, com word2vec calculado sobre atributos
representados por BOW

Base as mod* - com assuntos modificados, sem metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec300 12,36 79,12 1549 11,77 13,38
Multinomial NB todos word2vec300 4,80 83,35 17,73 4,06 6,61

RandomForest todos word2vec300 67,82 93,78 90,66 63,80 74,89
Arvores boosted todos word2vec300 80,43 95,61 89,69 78,41 83,67
SVM radial todos word2vec300 59,76 92,21 86,04 55,52 67,49
SVM polinomial todos word2vec300 16,46 86,95 81,64 13,72 23,49
KNN todos word2vec300 79,94 95,07 85,53 78,65 81,95
Nearest S. Centroid todos word2vec300 39,51 69,93 21,49 50,00 30,06
LDA todos word2vec300 3896 88,90 75,75 34,774 47,63
QDA todos word2vec300 29,69 1427 9,63 61,93 16,67
Regressdo Logistica todos word2vec300 73,76 94,05 84,86 7143 77,57
Elastic net todos word2vec300 62,17 92,52 8556 58,20 69,28

Base as mod - com assuntos modificados e metadados dos documentos

Modelo Atribs. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB todos word2vec300 32,46 70,42 19,39 39,04 2591
Multinomial NB todos word2vec300 21,52 84,54 41,00 19,24 26,19

RandomForest todos word2vec300 67,47 93,74 90,81 63,39 74,67
Arvores boosted todos word2vec300 81,46 95,84 90,56 79,46 84,65
SVM radial todos word2vec300 56,65 91,84 85,19 52,27 64,79
SVM polinomial todos word2vec300 24,53 87,79 82,64 20,86 33,31
KNN todos word2vec300 72,79 93,62 80,44 71,10 75,48
Nearest S. Centroid todos word2vec300 32,66 38,48 12,23 56,09 20,08
LDA todos word2vec300 46,21 89,75 76,51 42,05 54,27
QDA todos word2vec300 40,88 60,59 18,97 57,47 28,53
Regressdo Logistica todos word2vec300 75,88 94,38 85,21 73,86 79,13
Elastic net todos word2vec300 62,95 92,64 8593 59,01 69,97
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Apéndice 6 — Resultados do segundo experimento

Base as_mod - com assuntos modificados e metadados
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NearMiss 1

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 48,41 38,60 17,50 86,69 29,12
Multinomial NB 2000 Tf-idf 47,21 33,38 16,52 88,15 27,82
RandomForest 2000 Tf-idf 49,54 27,40 16,60 98,30 28,40
Arvores boosted 2000 Tf-idf 50,80 30,23 17,24 98,94 29,36
SVM radial 2000 Tf-idf 55,04 42,50 20,04 97,73 33,26
SVM polinomial 2000 Tf-idf 57,04 47,31 2145 9748 35,16
KNN 2000 Tfdf 55,17 50,11 21,44 90,91 34,70
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 4545 2593 1527 89,85 26,10
LDA 2000 Tf-idf 60,41 55,97 2441 9570 38,90
QDA 2000 Tf-idf 46,70 21,11 1525 96,43 26,33
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 62,80 5846 25,80 97,89 40,84
Elastic net Todos BOW 60,86 56,36 24,57 96,51 39,16
Elastic net Todos Tf-idf 79,27 82,25 45,02 97,89 61,67
NearMiss 2

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 5495 51,64 21,69 89,12 34,88
Multinomial NB 2000 Tf-idf 53,36 48,96 20,66 88,31 33,48
RandomForest 2000 Tf-idf 77,90 80,67 42,94 9781 59,68
Arvores boosted 2000 Tfidf 81,75 84,72 48,85 98,30 65,27
SVM radial 2000 Tf-idf 89,28 92,32 65,88 97,97 78,79
SVM polinomial 2000 Tf-idf 89,16 9221 65,56 9797 78,56
KNN 2000 Tf-idf 68,05 72,23 33,39 91,88 48,98
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 81,72 89,88 60,00 89,85 71,95
LDA 2000 Tf-idf 90,23 9449 74,01 9545 83,37
QDA 2000 Tf-idf 54,73 42,36 1990 97,32 33,04
Regressao Logistica 2000 Tfidf 86,66 90,00 59,41 97,89 73,94
Elastic net Todos BOW 47,29 22,02 1548 9724 26,71
Elastic net Todos Tf-idf 92,59 9543 76,90 97,56 86,01
NearMiss 3

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroFl1
Complement NB 2000 Tf-idf 68,03 73,29 34,03 90,67 49,49
Multinomial NB 2000 Tf-idf 71,69 82,54 4446 84,66 58,30
RandomForest 2000 Tf-idf 89,56 93,01 6821 97,16 80,15
Arvores boosted 2000 Tf-idf 92,02 94,84 74,60 97,73 84,61
SVM radial 2000 Tf-idf 92,27 95,94 80,03 9594 87,26
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,30 95,68 78,59 96,51 86,63
KNN 2000 Tf-idf 74,88 83,72 46,65 88,23 61,03
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 82,00 93,58 74,84 84,01 79,16
LDA 2000 Tf-idf 92,63 96,37 82,10 95,70 88,38
QDA 2000 Tf-idf 71,09 73,07 34,74 96,27 51,05
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 87,41 92,07 65,53 95,37 77,69
Elastic net Todos BOW 89,12 94,74 75,88 93,18 83,64

Elastic net Todos Tf-idf 92,27 9547 77,43 96,92 86,09
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Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 76,04 85,14 48,96 88,23 62,98
Multinomial NB 2000 Tf-idf 76,70 89,10 58,12 83,36 68,49
RandomForest 2000 Tf-idf 92,95 96,01 79,87 96,92 87,57
Arvores boosted 2000 Tf-idf 93,70 96,77 83,68 96,59 89,68
SVM radial 2000 Tf-idf 94,33 9827 93,42 94,56 93,99
SVM polinomial 2000 Tf-idf 93,68 96,93 84,59 96,27 90,05
KNN 2000 Tf-idf 79,46 89,34 58,69 87,18 70,15
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 74,13 84,42 46,65 86,93 60,71
LDA 2000 Tf-idf 92,52 96,95 85,95 94,32 89,94
QDA 2000 Tf-idf 83,53 88,08 55,16 95,86 70,03
Regressao Logistica 2000 Tfidf 91,90 96,27 82,13 94,72 87,98
Elastic net Todos BOW 83,25 96,22 91,51 81,41 86,17
Elastic net Todos Tf-idf 93,37 97,01 85,36 95,62 90,20
Tomek Links

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 80,84 90,39 61,34 87,82 72,23
Multinomial NB 2000 Tf-idf 76,61 93,15 74,69 77,11 75,88
RandomForest 2000 Tf-idf 92,48 97,84 92,60 92,45 92,53
Arvores boosted 2000 Tf-idf 94,05 98,32 94,30 93,99 94,15
SVM radial 2000 Tf-idf 93,94 98,29 94,07 93,91 93,99
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,42 97,88 92,97 92,29 92,63
KNN 2000 Tf-idf 83,78 95,94 87,064 82,87 85,19
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 63,03 82,20 39,63 73,94 51,60
LDA 2000 Tfidf 90,44 97,27 90,86 90,34 90,60
QDA 2000 Tf-idf 87,67 93,12 69,43 93,83 79,81
Regressao Logistica 2000 Tfidf 91,75 97,56 91,22 91,88 91,55
Elastic net Todos BOW 82,14 96,02 91,39 80,11 85,38
Elastic net Todos Tf-idf 94,07 98,32 94,07 94,07 94,07

Condensed Nearest Neighbors

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 64,31 66,00 28,88 92,78 44,05
Multinomial NB 2000 Tf-idf 73,29 82,90 4495 87,01 59,28
RandomForest 2000 Tf-idf 90,61 93,80 70,84 97,40 82,02
Arvores boosted 2000 Tf-idf 91,63 95,05 75,81 96,67 84,98
SVM radial 2000 Tfidf 92,29 95,55 77,91 96,75 86,31
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,46 95,69 78,52 96,75 86,69
KNN 2000 Tf-idf 70,59 75,10 35,98 92,94 51,88
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 82,43 93,84 75,88 84,25 79,85
LDA 2000 Tf-idf 92,54 96,13 80,81 96,02 87,76
QDA 2000 Tf-idf 63,24 60,46 26,56 96,59 41,66
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 89,28 93,60 70,58 95,62 81,21
Elastic net Todos BOW 8941 95,20 78,07 92,78 84,79
Elastic net Todos Tf-idf 94,34 97,03 84,53 97,16 90,41
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NearMiss 1

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 50,94 41,53 18,68 89,61 30,92
Multinomial NB 2000 Tf-idf 49,30 36,22 17,47 90,50 29,29
RandomForest 2000 Tf-idf 4944 27,31 16,56 98,13 28,34
Arvores boosted 2000 Tf-idf 50,06 28,74 16,88 98,46 28.82
SVM radial 2000 Tf-idf 49,68 27,87 16,69 98,21 28,53
SVM polinomial 2000 Tf-idf 49,85 28,39 16,79 98,21 28,67
KNN 2000 Tf-idf 51,96 39,70 18,71 93,51 31,18
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 45,64 32,05 15,95 85,39 26,88
LDA 2000 Tf-idf 58,67 52,75 23,09 95,45 37,18
QDA 2000 Tf-idf 46,38 19,86 15,06 96,59 26,06
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 61,68 56,40 24,87 97,89 39,66
Elastic net Todos BOW 60,86 56,36 24,57 96,51 39,16
Elastic net Todos Tf-idf 77,71 80,44 42,58 97,89 59,35
NearMiss 2

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 59,25 58,50 24,78 90,83 38,94
Multinomial NB 2000 Tf-idf 57,52 56,09 23,58 89,85 37,36
RandomForest 2000 Tf-idf 77,03 79,79 41,82 97,56 58,55
Arvores boosted 2000 Tf-idf 8246 85,63 50,40 98,05 66,57
SVM radial 2000 Tf-idf 89,35 92,19 65,37 98,38 78,55
SVM polinomial 2000 Tf-idf 88,38 91,14 62,33 98,70 76,41
KNN 2000 Tf-idf 70,00 72,43 34,00 95,21 50,11
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 81,91 93,30 73,48 84,33 78,53
LDA 2000 Tf-idf 89,62 94,41 74,11 94,56 83,10
QDA 2000 Tf-idf 53,66 39,68 19,19 97,40 32,06
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 87,88 91,12 62,25 97,97 76,13
Elastic net Todos BOW 47,29 22,02 1548 97,24 26,71
Elastic net Todos Tf-idf 92,57 9537 76,62 97,65 85,87
NearMiss 3

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 72,14 77,75 38,62 92,13 54,42
Multinomial NB 2000 Tf-idf 75,43 85,67 50,28 86,20 63,52
RandomForest 2000 Tf-idf 90,23 93,47 69,69 97,40 81,25
Arvores boosted 2000 Tf-idf 91,06 94,19 72,25 97,40 82,96
SVM radial 2000 Tf-idf 92,39 96,03 80,46 95,94 87,52
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,29 96,00 80,34 95,86 87,42
KNN 2000 Tf-idf 80,94 87,73 54,60 92,05 68,54
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 82,04 93,58 74,75 84,09 79,14
LDA 2000 Tf-idf 91,58 96,32 82,79 94,07 88,07
QDA 2000 Tf-idf 74,34 78,12 39,61 95,21 55,95
Regressdo Logistica 2000 Tf-idf 86,49 91,14 62,74 95,54 75,74
Elastic net Todos BOW 89,12 94,74 75,88 93,18 83,64

Elastic net Todos Tf-idf 92,81 95,66 77,89 9748 86,59
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One-Sided Selection

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 79,04 87,19 53,14 90,02 66,83
Multinomial NB 2000 Tf-idf 78,10 90,76 63,85 82,71 72,07
RandomForest 2000 Tf-idf 93,70 96,43 81,56 97,32 88,75
Arvores boosted 2000 Tf-idf 94,49 9821 9293 94,89 93,90
SVM radial 2000 Tf-idf 93,78 97,01 85,02 96,27 90,29
SVM polinomial 2000 Tf-idf 93,51 96,95 8491 9594 90,09
KNN 2000 Tf-idf 85,63 9221 66,63 9221 77,36
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 85,36 91,33 63,61 93,34 75,66
LDA 2000 Tf-idf 92,35 96,83 8525 94,32 89,56
QDA 2000 Tf-idf 68,82 81,74 4233 81,57 55,74
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 91,67 96,00 80,73 94,89 87,24
Elastic net Todos BOW 83,00 96,19 91,65 81,09 86,05
Elastic net Todos Tf-idf 94,35 9838 94,17 94,40 94,28
Tomek Links

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 83,18 92,13 66,75 88,64 76,15
Multinomial NB 2000 Tf-idf 76,75 94,13 81,88 75,57 78,60
RandomForest 2000 Tf-idf 92,31 97,86 93,03 92,13 92,58
Arvores boosted 2000 Tf-idf 94,25 98,37 94,31 94,24 94,28
SVM radial 2000 Tf-idf 94,40 98,39 94,25 94,40 94,32
SVM polinomial 2000 Tf-idf 94,04 98,31 9422 93,99 94,11
KNN 2000 Tf-idf 89,56 97,30 91,35 89,12 90,22
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 83,97 91,00 62,90 91,64 74,60
LDA 2000 Tf-idf 89,81 97,09 90,28 89,69 89,98
QDA 2000 Tf-idf 48,63 90,98 89,07 43,67 58,61
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 90,58 97,40 91,24 9042 90,83
Elastic net Todos BOW 82,08 96,02 91,47 80,03 85,37
Elastic net Todos Tf-idf 94,49 9837 93,88 94,64 94,26
Condensed Nearest Neighbors

Modelo Atrib. Emb. MicroF2 Ac. MicroP MicroR MicroF1
Complement NB 2000 Tf-idf 68,97 71,19 3284 9513 48,82
Multinomial NB 2000 Tf-idf 77,45 86,25 51,36 88,72 65,06
RandomForest 2000 Tf-idf 90,90 93,96 71,38 97,56 82,44
Arvores boosted 2000 Tf-idf 91,75 95,11 76,02 96,75 85,14
SVM radial 2000 Tf-idf 92,60 95,82 79,05 96,75 87,01
SVM polinomial 2000 Tf-idf 92,46 95,69 7852 96,75 86,69
KNN 2000 Tf-idf 77,29 81,52 43,68 95,70 59,98
Nearest S. Centroid 2000 Tf-idf 76,96 90,21 61,65 82,06 70,40
LDA 2000 Tf-idf 92,25 96,26 81,81 9529 88,04
QDA 2000 Tf-idf 30,88 1547 10,21 62,58 17,55
Regressao Logistica 2000 Tf-idf 89,15 93,55 70,35 95,54 81,03
Elastic net Todos BOW 89,32 9521 7820 92,61 84,80
Elastic net Todos Tf-idf 94,34 97,03 84,53 97,16 90,41
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Apéndice 7 — Faixas de valores testados de hiperparametros das

redes BERT

Hiperpardmetro

Nome original

Faixa de valores testados

N° de épocas de treinamento
Taxa de aprendizado

Tamanho do lote de treinamento
em n° de contextos

Tamanho do lote de validagdo
em n° de contextos

Constante ¢ do algoritmo de
otimizacao AdamW

N° maximo de tokens de um lote
de entrada (contexto + pergunta)
na rede

N° de tokens de contexto
sobrepostos  entre lotes de
entrada, para processar contextos
longos

N° de lotes (steps) de tolerancia,
sem reducao da fungdo perda

Propor¢do de lotes iniciais para
aquecer o treinamento

Taxa de aprendizado final de
decaimento

Expoente da taxa de decaimento
da taxa de aprendizado

Intervalo de calculo de métricas
no conjunto de validacdo, em n°
de lotes durante o treino

N° de lotes de acumulagdo de
gradiente

Nivel de corte do gradiente

Coeficiente de regularizagao L2
da funcao perda

num train epochs
learning rate

train batch size

evaluation batch
size

adam epsilon

maximum
sequence length

document stride

early stopping
patience

warmup ratio

polynomial decay
schedule Ir end

polynomial decay
schedule power

evaluate during
training steps

gradient
accumulation steps

max gradient norm

weight decay

5, 10, 15, 20, 25, 30, 40
5x107 a 5x10°
8, 12,16

8,12,16
10" a 107

256,384,512

192, 256, 320, 384, 448,
490

2,3,4,5,6

0,04; 0,05; 0,06; 0,1; 0,2;
0,25

5x107, 1x107, 5x10°%,
1x10%, 5x10°

0,5;0,75;0,95; 1; 1,1;

1,25:1,5;2
120, 180, 250
1,2

0,9; 0,95; 0,99; 1; 1,01;
1,05; 1,1

0;0,1; 0,01; 0,001
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Apéndice 8 — Hiperparametros das melhores configuragdes de rede BERT para o problema de extragao de informagoes

A\umento de capital

Adam  Doc Early Evaluate Eval Gradient Learning Max  Max Num Polynom. Polynom. Train Warmup Weight
epsilon stride stopping during batch accum. rate grad seq  train decay schedule decay sched. batch  ratio  decay
Config. patience training steps size steps norm length epochs Ir end power size
1 9,03E-06 448 2 250 8 1 1,34E-04 0,9 512 10 1E-08 2 12 0,04 0,001
2 1,01E-07 448 2 180 16 1 1,48E-04 1,1 512 15 5E-07 1,25 8 0,06 0,001
3 5,46E-06 384 5 250 8 2 2,00E-04 0,9 512 15 SE-08 0,95 12 0,04 0
5 7,15E-09 490 6 250 16 2 2,01E-04 1,1 512 30 1E-07 1,5 12 0,06 0,001
7 9,95E-09 448 4 180 12 1 8,19E-05 0,95 512 20 SE-08 2 8 0,05 0,01
8 1,23E-06 490 3 250 8 1 7,19E-05 0,95 512 15 1E-08 0,5 8 0,05 0
11 1,85E-06 384 4 180 8 1 8,39E-05 1,01 512 10 1E-08 2 12 0,04 0,1
Incoporacao
Adam  Doc  Early Evaluate Eval Gradient Learning Max  Max Num Polynom. Polynom. Train Warmup Weight
epsilon  stride stopping during batch accum. rate grad seq  train decay schedule decay sched. batch  ratio  decay
Config. patience training steps size steps norm length epochs Ir end power size
1 3,78E-10 320 5 180 16 2 1,18E-04 1,01 384 40 SE-08 0,5 12 0,06 0
4 8,79E-07 490 2 250 8 2 5,73E-05 0,99 384 40 5E-09 1,25 8 0,05 0
7 1,48E-06 320 5 250 16 2 1,79E-04 0,95 512 30 1E-08 1,5 16 0,05 0,01
8 1,S0E-11 192 4 180 16 2 9,24E-05 1,05 384 30 5E-08 2 16 0,1 0,001
10 3,50E-06 384 2 250 12 1 1,15E-04 0,99 384 10 1E-08 0,5 12 0,05 0
11 7,36E-10 256 4 250 8 2 7,72E-05 0,9 256 25 5E-09 1,5 12 0,06 0,1

Hiperparametros comuns: manual seed = 1, max answer length = 150, max query length = 15, n best size = 20,
optimizer = AdamW, reprocess input data = 0, warmup steps = 0
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Apéndice 9 - Exemplo de documento original

CELULOSE IRANI S.A.
CNPJ N°92.791.243/0001-03  NIRE N° 43300002799
COMPANHIA ABERTA

AVISO AOS ACIONISTAS

AUMENTO DE CAPITAL POR SUBSCRIGAO PARTICULAR

CELULOSE IRANI S.A. (“Companhia”) vem comunicar aos Senhores Acionistas que
a Assembleia Geral Extraordinaria de Acionistas realizada em 16 de outubro de 2013
aprovou 0 aumento do capital social da Companhia, de acordo com os termos e
condigdes abaixo descritos:

AUMENTO DO CAPITAL SOCIAL: O capital social da Companhia foi aumentado
no montante de R$ 12.918.356,62, passando para R$ 116.894.847,81.

QUANTIDADES/ESPECIES/CARACTERISTICAS DAS A(;()ES EMITIDAS:
Emitidas 4.630.235 agOes ordindrias escriturais, todas com caracteristicas idénticas as
atualmente existentes, com participacéo integral nos dividendos, juros sobre o capital
proprio e/ou eventuais remuneragBes de capital que vierem a ser declaradas pela
Companhia, a partir de 16.10.2013.

PRECO DE EMISSAO POR ACAO: O preco de emissdo por agdo é de R$
2,790000209, o qual foi fixado com base no valor de patriménio liquido por agdo da
Companhia, nos termos do disposto no artigo 170, §1°, 1l da Lei das S.A. na data base
de 31.08.2013 .

SUBSCRICAO E INTEGRALIZACAO DAS ACOES: As acbes ordinarias
escriturais emitidas foram totalmente subscritas pela acionista Irani Participages S.A.
(“Irapar”), e integralizadas com agdes da sociedade Wave Participagdes S.A., avaliadas
em R$12.918.356,62.

DIREITO DE PREFERENCIA: Os acionistas da Companhia detentores de agdes, em
16 de outubro de 2013, exercerdo o direito de preferéncia na subscricéo de acdes, na
proporcdo de 0,02899080793 por agdo detida, na presente data, independente do tipo e
espécie da acdo que o mesmo possua no capital social da Companhia.

NEGOCIACAO EX-SUBSCRICAOQ: As acbes de emissdo da Companhia adquiridas
a partir desta data (17/10/2013, inclusive) ndo exercerdo o direito de preferéncia para
subscricdo do referido aumento de capital e, serdo negociadas ex-subscrigéo.

FORMA DE INTEGRALIZACAO: As acdes subscritas pelos acionistas no aumento
de capital deverdo ser integralizadas, no ato da subscricdo, a vista e em moeda corrente
nacional, sendo que tal valor sera creditado a Irapar, nos termos do disposto no artigo
171, §2° da Lei n. 6.404/76 (“Lei das S.A.”).

PRAZO PARA SUBSCRICOES: O direito de preferéncia devera ser exercido no
prazo de 30 dias a contar da publicagdo deste aviso, iniciando-se, em 17 de outubro e
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