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Resumo

Como resultado da crescente produgao de dados textuais nao estruturados,
surgiram técnicas para representar palavras e documentos no espago vetorial para
extracdo de conhecimento. O Ministério Publico brasileiro recebe intimeras solici-
tagOes textuais ndo estruturadas enviadas por cidadaos com necessidades diversas
- violéncia doméstica contra a mulher, solicitacdes de internagoes em unidades de
terapia intensiva, entre outras. O tempo gasto na classificagdo, deteccdo de simila-
ridades e distribuicdo para a promotoria competente é essencial para otimizacao
dos recursos publicos. Assim, foi adotado um modelo neural associado ao algoritmo
Simulated Annealing (SA), um cléssico algoritmo de otimizagao global com baixa
complexidade computacional, de modo a reduzir o tempo de treinamento diario e a
proporcionar uma visualizacio grafica mais amigavel de dados multidimensionais,
apoiando o processo de decisdo judicial. A analogia fisica do algoritmo SA associ-
ado a representacao continua de documentos no espago vetorial contribui para a
visualizacdo amigédvel de um conjunto de dados de alta dimensao, mantendo uma
acuracia comparavel a outros modelos neurais profundos e a outros algoritmos de
otimizagdo, como Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) e
Bayesian Optimization (BO).

Palavras-chave: Representagao de Documento, Redes Neurais, Processa-
mento de Linguagem Natural, Andlise de Texto, Representacdo Vetorial, Otimizagao,
Recozimento Simulado, Aprendizado de Méquina.



Abstract

As a result of the growing production of unstructured textual data, techniques
for representing words and documents in the vector space have emerged recently.
The Bragzilian Public Ministry has received several textual requests that are send by
citizens with different needs, such as those involved in cases of domestic violence
against women, others requesting intensive care unit admissions, and more. The
time spent in classifying, detecting similar requests and distributing them is essential
to optimize and save public resources. Therefore, we adopted the neural model
with the Simulated Annealing (SA), a classic global optimization algorithm with
low computational complexity, because of the need to reduce the daily training
time, providing a more friendly graphic visualization of data in high dimensions,
supporting the judicial decision process. The physical analogy of the SA meta-
heuristic associated with the continuous representation of documents in the vector
space contribute greatly to the friendly visualization of a high-dimensional dataset,
maintaining a comparable score with other deep models and optimization algorithms,
such as Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) and Bayesian
Optimization (BO).

Keywords: Document Representation, Neural Network, Natural Language Process,
Text Analysis, Vector Representation, Optimization, Simulated Annealing, Machine
Learning.
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CAPITULO 1

Introducao

Uma grande quantidade de dados é produzida diariamente, sendo, em sua maioria,
dados textuais nao estruturados. Extrair informacoes relevantes de documentos ¢ um
processo desafiador, envolvendo processamento de linguagem natural (PLN) e redes
neurais artificiais profundas, essenciais para o avanco da inteligéncia artificial (TAN,
1999; CAMBRIA; WHITE, 2014; WHITE; CAMBRIA, 2014; SUN; LUO; CHEN, 2017;
ALTINEL; GANIZ, 2018).

Tradicionalmente, o processo de aprendizado de maquina para dados nao estrutura-
dos requer que os dados de um dominio ja estejam mapeados por um especialista. Apos o
mapeamento dos dados textuais, eles devem ser processados e representados como vetores
numeéricos e depois computados por algoritmos de aprendizado de maquina. As areas de
aplicacao dos algoritmos de aprendizado de maquina sao diversas, dentre elas: classificagao
textual, traducao textual; sumarizacao de texto; reconhecimento de voz; extracao de
topicos; andlise de sentimentos; reconhecimento de entidades (LOPEZ; KALITA, 2017).

Um método amplamente utilizado é o Bag-of- Words(BoW) (HARRIS, 1954). Nele os
documentos sao representados como vetores que contém a frequéncia dos termos utilizados
no documento. Uma desvantagem deste método, é o contexto semantico nao ser preservado,

ja que nao captura a ordem de ocorréncia dos termos.

Outro método muito utilizado é o one-hot encoding (OhE), que transforma um
documento em um vetor numérico de tamanho fixo. Tanto o BoW quanto o OhE nao
capturam a relagdo semantica entre documentos e sofrem com a maldi¢ao da alta dimensi-
onalidade (curse of dimensionality) e o consequente incremento no consumo de meméoria,

diretamente proporcional ao nimero de palavras inicas em um conjunto de dados.
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Para superar as limitagoes dos modelos BoW e OhE em relacao a extracao do
contexto semantico, alguns modelos neurais foram propostos, como o Word2Vec (MIKOLOV
et al., 2013b; MIKOLOV et al., 2013a; GOLDBERG; LEVY, 2014) e o Doc2Vec (LE;
MIKOLOV, 2014; LAU; BALDWIN, 2016), buscando representar palavras e documentos
como vetores densos. Ambos sdo escalaveis e permitem a extragao de relagdes semanticas
- analogias; sinonimias; hiponimias e polissemias - por meio de medidas de similaridade
entre os vetores. As representacoes vetoriais de palavras e de documentos utilizando os
modelos Word2Vec e Doc2Vec apresentam resultados superiores aos modelos BoW e

OhE, especialmente em processos de classificacao textual com grandes volumes de dados
(LILLEBERG; ZHU; ZHANG, 2015).

Modelos hibridos, como o Bag-of-Concepts (KIM; KIM; CHO, 2017), foram propos-
tos com o intuito de melhor representar os documentos no espago vetorial, combinando os
modelos BoW e Word2Vec. Os vetores de palavras sao gerados com o modelo Word2Vec
e, posteriormente, os vetores sao agrupados por meio de um algoritmo de clusterizacao.
Cada cluster gerado forma um conceito e as frequéncias sao incorporadas aos vetores
dos documentos. A incorporacao do conhecimento por meio de conceitos requer alto
processamento computacional, exigindo muito tempo para convergéncia, pois, além da
representacao vetorial dos conceitos, deve ser representado, também, vetorialmente, o

corpus de documentos e, em seguida, ambos devem ser adicionados em um tnico vetor
denso (LI et al., 2018).

Apesar de varios esforgos para a representagao semantica de documentos, o tempo
para a convergéncia dos modelos se torna um obstaculo para a solugdo de problemas com
alto volume de dados e recursos computacionais limitados. Assim, técnicas tém surgido na
literatura que combinam meta-heuristicas com os modelos existentes, visando maximizar

a representatividade semantica dos documentos e o tempo de convergéncia dos modelos.

Entre os diversos algoritmos meta-heuristicos existentes, podemos destacar o recozi-
mento simulado (SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983) - uma técnica robusta
para a minimizacao ou a maximizacao de fungoes objetivo em um menor tempo para
convergéncia, evitando, ao mesmo tempo, a convergéncia prematura para solucoes locais. A
origem do algoritmo SA é o algoritmo Metropolis (METROPOLIS et al., 1953). Dentre as
aplicacoes do SA em redes neurais profundas, podemos destacar a classificagdo de imagens
(MNIST) usando redes neurais convolucionais (CNN) para otimizar o desempenho do
treinamento, minimizando a fungdo de erro na classificagao das imagens (RERE; FANANY;
ARYMURTHY, 2015) a cada época, por meio da adaptacao da taxa de aprendizado do
modelo neural (CIFAR-10) (POUYANFAR; CHEN, 2017).

Trabalhos recentes também tém buscado adaptar ciclicamente a taxa de aprendizado
da rede neural. Nesta abordagem, a taxa de aprendizado é alternada linearmente entre

um limite inferior e um limite superior a cada época de treinamento (SMITH, 2017).
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O algoritmo utilizado como referéncia para a constru¢ao do modelo proposto nesta
tese é o Doc2Vec (LE; MIKOLOV, 2014) que, quando associado a meta-heuristica de
recozimento simulado (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983), apresenta ganhos
significativos na representagao semantica de documentos, acarretando melhores resultados
na assertividade e, principalmente, na disposi¢ao espacial dos agrupamentos de documentos

vetoriais.

Comparamos o SA com a Estratégia de Evolugao da Adaptacdo da Matriz de
Covariancia (CMA-ES) (HANSEN, 2016) e com a Otimizagao Bayesiana (BO) (KUSHNER,
1964) que sao meta-heuristicas amplamente utilizadas na otimizagao de fungoes caixa-preta,
nao convexas e nao lineares. O CMA-ES é um algoritmo evolutivo com uma mutacao
gaussiana, selecao natural deterministica baseada na evolugao biolégica e é conhecido por
seu desempenho de ponta na otimizacao sem o uso de derivadas. Como o CMA-ES é um
algoritmo evolutivo, podemos comparar e avaliar as populagoes geradas. O BO também é
uma abordagem de otimizacao sem o uso de derivadas, muito utilizada na otimizacao de
func¢des que demandam tempo para avaliacdo, tem como principio o teorema de Bayes
para direcionar a pesquisa em problemas de otimizacao global. Gera-se, inicialmente, uma
funcao probabilistica da func¢ao objetivo, conhecida como funcao substituta, que é entao
utilizada antes das amostras candidatas escolhidas serem avaliadas pela funcao objetivo

real.

1.1 Descricao do problema, motivacoes e desafios

O tamanho da populacio do estado de Goids, estimado em 7.018.354 cidadaos !, o
facil acesso da populacao a justica brasileira e a frequente judicializacao das demandas
sociais sobrecarregam o sistema de Justica brasileiro. Assim, as demandas dos atores da
Justica cresceram acima da capacidade de servigo. Atualmente, o Ministério Piblico do
Estado de Goids conta com 392 promotores de Justica para atender um territério de
340.203.329 km? com cidadaos de niveis culturais e linguisticos, dada a complexidade da
lingua portuguesa. Um promotor recebe de 3 a 6 solicitagoes por dia. Apds o registro, uma

solicitagdo demanda até 48 horas para ser analisada.

O fluxo de atendimento de uma solicitacdo engloba trés atividades criticas (Figura
1): A - classificagdo da solicitagao; B - existéncia de similaridades; C - distribuicao para a
promotoria competente. O modelo proposto foi aplicado nessas atividades, automatizando-
as de forma a propiciar maior celeridade no atendimento as demandas sociais com o devido
cumprimento dos prazos legais, garantindo a distribuicao assertiva e igualitaria dessas

demandas aos promotores.

L https://www.ibge.gov.br /cidades-e-estados/go.html
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registrar a solicitagdo
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Agrupar
solicitacdo
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o

Registrar Distribuir para a Conduzir Elaborar
nova Promotoria investigacoes documento de
Solicitagao Competente necessarias resposta
[ Promotor informa e finaliza a solicitagdo ]

Figura 1 — Fluxo de atendimento de uma solicitagdo do cidadao

O algoritmo de otimizacao SA foi adotado devido ao baixo tempo de resposta na
fase de treinamento diario do modelo neural com uma acuracia satisfatoria na etapa de
classificacao, proporcionando, ainda, uma visualizacao amigavel de conjuntos de dados de

altas dimensoes.

1.1.1 Descricdo do conjunto de dados

Os dados sao essenciais para qualquer algoritmo de aprendizado de maquina. A
adocao de um algoritmo esta associada ao tipo de dado e forma como ele ¢ estruturado.

Os dados devem ser representativos para permitir uma melhor generalizagdo do modelo.

O Ministério Publico registra uma média de dez mil documentos por més. As
demandas podem ser encaminhadas por meio do email institucional, presencialmente nos
pélos de atendimentos, por telefone ou pelo sistema de registro eletronico disponivel no
portal da instituicdo. Apds o registro, os documentos sao pré-processados e rotulados
para, entao, serem distribuidos aos promotores de Justica conforme as areas de atuagao.
A tabela abaixo (Tabela 1) representa um recorte da base de dados, totalizando 100.000

documentos distribuidos em nove areas de atuacao.
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Tabela 1 — Conjunto de dados.

ID Classe Quantidade
573 Ameaca aos direitos coletivos 9.200
3418 Solicitacao de tratamento médico 9.700
3413 | Fornecimento de medicamento de alto custo 12.800
1130 Solicitacdo de pensao alimenticia 9.600
1143 Guarda de crianga 10.700
3632 Hospitalizagdo compulséria 10.000
1144 Investigacao de paternidade 10.500
3415 | Internacao em unidade de terapia intensiva 10.200
973 Violéncia doméstica contra a mulher 17.300
Total 100.000

Cada documento possui um niimero identificador vinculado a classe, determinada
pela narrativa do fato relatado pelo cidadao (Tabela 2). Para o treinamento do modelo
proposto nesta tese, utilizamos uma base historica de documentos com as respectivas

classes. Os rétulos (classes) dos documentos foram definidos pelos promotores de Justiga.

Tabela 2 — Exemplo de documento.

ID | Classe Texto

973 | Violéncia do- | William Junior, estd frequentemente intimidando Maria, sendo
méstica con- | agressivo e ndo a deixando dormir em casa. Maria tem trés filhos
tra a mulher | e nao tem para onde ir. William briga constantemente com Maria
agredindo-a e lesionando também os seus filhos. Maria afirma que
William é usuédrio de drogas (cocaina), o que o torna mais violento.

1.2 Objetivos

O principais objetivos sdo:

e construir um modelo neural associado & meta-heuristica de recozimento simulado
(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983) para a representacao seméntica de

documentos no espaco vetorial;
e criar um corpus de vetores de documentos juridicos na lingua portuguesa;

e comparar o modelo proposto com o estado da arte na representacao semantica de

documentos;
e avaliar algoritmos de otimizacgao global como o CMA-ES e o BO;
e avaliar classificadores para problema multiclasse;

e apresentar resultados que apontam que o processo de recozimento simulado contribui

para uma melhor visualizagdo de dados multidimensionais.
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1.3 Limitacoes

As limitagoes se relacionam a restricao do escopo da pesquisa, tendo em vista que
diversos algoritmos e modelos surgem na area de processamento de linguagem natural. Os

critérios adotados para esta restricao sao:

e referéncia de modelos classicos - Word2Vec e o Doc2Vec;

e nio avaliagdo dos modelos GLOVE (Global Vectors for Word Representation) (PEN-
NINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), ELMO (Embeddings from Language
Models) (PETERS et al., 2018), BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) (DEVLIN et al., 2018) e ERNIE (Enhanced Language Representation
with Informative Entities) (ZHANG et al., 2019), arquiteturas complexas para a
parametrizacao e o controle dos hiperparametros existentes nao relacionados ao

escopo da tese.

1.4 Resultados esperados

e otimizar as etapas A, B e C (Figura 1), contribuindo para um atendimento mais

eficaz ao cidadao;

e identificar os classificadores mais adequados para o processamento de linguagem

natural;
e obter uma pontuagao estatisticamente similar, a outros modelos neurais profundos;
e otimizar o tempo de convergéncia.

e propiciar uma melhor analise visual de dados multidimensionais.

1.5 Estrutura da tese

No capitulo 2, apresentamos os trabalhos mais utilizados para a representacao
de documentos. No capitulo 3, relacionamos os trabalhos que utilizam o algoritmo SA
em redes neurais. No capitulo 4, apresentamos o modelo proposto, e, no capitulo 5, os

resultados das simulagoes. No capitulo 6, as conclusoes da pesquisa e os trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Material e métodos

Neste capitulo, apresentaremos os métodos classicos existentes mais utilizados para

a representacao vetorial de documentos.

2.1 Bag-of-words

O método bag-of-words (HARRIS, 1954), o método mais utilizado para a repre-
sentagdo de documentos (HUANG, 2008), representa um vetor de documento por suas
frequéncias de palavras (f,,), apresentando muitos resultados na mineracao de texto. Os
vetores de documentos gerados sdo computacionalmente simples, facilmente interpretaveis e
a similaridade entre os documentos pode ser determinada quando os vetores compartilham
o mesmo numero de ocorréncias de palavras. A perda do contexto semantico limita a
aplicabilidade deste método em problemas mais avancados, pois cada palavra é analisada
independentemente uma da outra, podendo causar a maldi¢ao da alta dimensionalidade

quando o numero de palavras ou documentos tinicos excede o espaco de memoria disponivel.

Considerando um corpus de documentos textuais C' = [dy, dy, d3, ..., d,] (Tabela 3),
representado por k atributos ou termos extraidos dos documentos, cada documento d; é

um vetor d; = (ti, tio, tis, tix) , em que t;; é o valor do atributo jy, no documento 4.
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Tabela 3 — Bag-of-words de documentos.

t to t3 tr |Y
di |ty | tie | Tz |t |
dy | tor | toa | tag | tok | Y2
ds | t31 | t3p | t33 | tar | U3
dn tnl tn2 tn3 tnk Yn

Os seguintes indices discriminantes podem ser utilizados para representacao do

termo t;;:

e Boolean: o valor de ¢;; ¢ 1 se o termo t; estiver presente no documento d;, caso

contrario sera 0 (Equation 2.1).

1 tjedi

2.1
0 tj > d; ( )

bOOl(tj, dz) = {

o tf-idf: o indice tf-idf (Term Frequency, Inverse Document Frequency) (SOUCY; MI-
NEAU, 2005) assume que os termos nao possuem a mesma relevancia em documentos
distintos. O calculo do peso de relevancia de cada termo é definido como frequéncia

inversa no documento (idf) (Equagao 2.2).

Na equacdo 2.2, N identifica o nimero de documentos e d(¢;) o niimero de documentos
nos quais o termo ¢; ocorre pelo menos uma vez. Desse modo, se um termo estiver
presente em varios documentos seu peso serd proximo a 0(zero), ja se estiver presente
em poucos documentos, terd um peso maior. Com o idf(¢;) calculado, podemos
calcular o tfidf (Equacao 2.3):

) (2.2)

tfidf (t;, d;) = freq(t;, d;).idf (t;) (2.3)
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2.2 One-hot-encoding

Esta representacao identifica a ocorréncia dos termos contidos nos documentos.
Caso uma palavra esteja presente no documento, o valor assumido ¢ 1, caso contrario, ¢ 0.
Na tabela abaixo (Tabela 4), observamos a ocorréncia dos termos (t;...tg) nos documentos:

dy ("Adoro programar computadores') e dy ("Programar é muito divertido").

Tabela 4 — Documento representado como one-hot vector.

Adoro | programar | computadores | é | muito | divertido
dq 1 1 1 0 0 0
ds 0 1 0 1 1 1

2.3  Word and Document Embeddings

Estudos recentes tém apresentado resultados que sao o estado da arte na represen-
tacdo de palavras e documentos no espago vetorial. Ao incorporar seu contexto semantico
(MIKOLOV et al., 2013b; MIKOLOV et al., 2013a; PENNINGTON; SOCHER; MAN-
NING, 2014; LE; MIKOLOV, 2014; GOLDBERG; LEVY, 2014; KUSNER et al., 2015),
estes estudos tornaram-se os mais utilizados para a representacao da proximidade seman-
tica entre palavras e documentos no espago vetorial (KIM; KIM; CHO, 2017; KIM et al.,
2019).

O modelo Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013b) possui dois algoritmos - Continuous
Bag Of Words (CBOW) (Equagao 2.4) e Skip-gram (Equagao 2.5). O CBOW recebe como
entrada para o treinamento uma sequéncia de palavras do documento D no corpus C' e visa
maximizar a probabilidade de log prevista para projecao de uma palavra t, considerando
os vetores de palavras ao redor em uma janela de contexto ¢;(vy_g, ..., Vy_1, Vg1, -y Uprs)

com tamanho s.

CBOW = Y logp(t|c,) (2.4)

DeC teD

O algoritmo Skip-gram projeta uma janela de contexto ¢; = vy, ooy Vg1, Vg1, -ovy Ups

dada uma palavra t.

Skipgram = >_ > > log p(c, |t) (2.5)

DeCteD e,
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A fungao Softmaz (Equagao 2.6) é uma extensao da fun¢ao de regressao logistica
para problemas de classificacdo multiclasse, atribuindo uma probabilidade decimal a cada
classe, cuja a soma totaliza 1. A probabilidade é obtida por meio da transformagao das
saidas da rede neural ¢ para as probabilidades y através da normalizacdo da funcao

exponencial:

Yo = exp(¢e)
© XS exp(9;)

onde ¢ = woxrg + W1T1 + ... + WL (2.6)

e c &€ o numero de classes.

O modelo base Doc2Vec (LE; MIKOLOV, 2014; KUSNER et al., 2015), estende o
modelo Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013b) gerando a representacio vetorial v&¥ € R?
para um documento D por meio de dois algoritmos distintos. Os algoritmos Distributed
Memory (DM) (Figura 2a) e Distributed Bag Of Words (DBOW) (Figura 2b) sao semelhan-
tes aos algoritmos do modelo Word2Vec descritos acima, em que cada palavra é mapeada
como um unico vetor representado como uma coluna na matriz w e cada identificador de

documento como um vetor exclusivo na coluna da matriz D.

O algoritmo DM preserva a ordem das palavras em um documento (Figura 2a),
é baseado no algoritmo CBOW do modelo Word2Vec (Equagao 2.4) e visa maximizar a
predicao de uma palavra t, dado um conjunto de palavras contextualmente vizinhas ¢; no
documento D, logp(t|c;, D). Por exemplo, no documento [Paciente solicita medicamento
alto custo para tratamento/, o modelo CBOW buscaria prever a palavra [alto/, dadas as
palavras de contexto [paciente solicita medicamento custo para tratamento/ e uma janela

de tamanho s = 3.

O algoritmo DBOW néo preserva a ordem das palavras no documento (Figura 2b),
assim como o algoritmo Skip-gram do modelo Word2Vec (Equagao 2.5). Diferentemente
do algoritmo Skip-gram, que representa os vetores de palavras individualmente, o DBOW
representa o documento D; como um vetor tnico, com as palavras e o identificador do

documento Y/ log p(c;|D).

c,ECt
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(a) Arquitetura DM. (b) Arquitetura DBOW.

Figura 2 — Arquiteturas para estratégias de treinamento.

2.4 Técnicas de Otimizacao

Apesar dos resultados positivos provenientes do uso das redes neurais profundas
nas areas de processamento de imagens e de processamento de linguagem natural, as

pesquisas com foco na otimizagao dos hiperparametros desses modelos sdo incipientes.

A grande quantidade de hiperparametros e de camadas desencoraja a investigagao
em processos de otimizacao das redes neurais profundas, pois a cada camada adicionada
ou hiperparametro modificado, ha um aumento exponencial da complexidade em rastrear
a origem dos resultados da rede. Contudo, devido ao aumento também exponencial dos
dados nao estruturados e acesso limitado a recursos computacionais para processamento,
¢ imprescindivel a construgdo de modelos otimizados, para que retornem os resultados em

tempo habil e com maior assertividade.

E notorio que o principal parametro de uma rede neural é a taxa de aprendizado,

sendo determinante para a convergéncia ou divergéncia da rede.

"A taxa inicial de aprendizado [...] Esse geralmente é o hiperparametro
mais importante e deve-se sempre verificar se foi ajustado [...] Se houver
tempo apenas para otimizar um hiperparametro e este utiliza o gradiente
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estocéastico descendente, entao este é o hiper-parametro que vale a pena
ser ajustado."(BENGIO, 2012)

2.4.1 Simulated Annealing

O algoritmo de recozimento simulado (SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI,
1983) é um algoritmo meta-heuristico para resolver problemas de otimizagao combinatoria,
tendo como predecessor o algoritmo da metrépole (METROPOLIS et al., 1953).

O principio do SA (Algoritmo 1) compreende uma analogia que expoe o processo
de recozimento de metais a uma temperatura alta para sua deformagao e resfriamento a
um estado de baixa energia para obter sélidos mais homogéneos com melhor qualidade. O
algoritmo procura solugoes em torno da solugao atual. Se a nova solu¢ao for melhor que
a solucao atual, a nova solucao se tornara a solucao atual. No entanto, a caracteristica
fundamental do algoritmo SA é a sua capacidade de aceitar solu¢oes piores. Um fator
de probabilidade baseado na distribuicao de probabilidade de Boltzmann determina se
uma solugao poior que a atual é aceita. Isso evita a convergéncia prematura do algoritmo
para solugoes locais e permite que o algoritmo encontre solugoes globais ideais. A fungao
RANDOM([0, 1)) adota uma distribuicdo uniforme continua.

Algorithm 1 Algoritmo Simulated Annealing - Problema de Minimizagao

1: function SIMULATEDANNEALINGMIN()

2 T+ Thow

3 Satual < SOLUCAO INICIAL()

4 while T > T,,,;, do

5: Spova <+ SOLUGAO VIZINHA (T, Sstuar)
6: AE < ENERGIA (S,00a) — ENERGIA (Satyar)
7 if AF <0 then

8 Satual — Snova

9: else if RANDOM([0,1)) < exp (—AE/t) then
10: Satual <~ Snova

11: T <+ RESFRIAR(T, Satuar)

return Scurrent

O processo de resfriamento comeca com uma alta probabilidade de o algoritmo
aceitar solugoes piores devido a alta temperatura do sistema (t). A medida que o sistema
esfria, o algoritmo se comporta como o algoritmo de escalada (Hill Climbing) (KHARI;

KUMAR, 2017), convergindo em um espaco de busca local.

2.4.2  Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES)

Proposta pela primeira vez em 2001 (HANSEN; OSTERMEIER, 2001), a Estratégia
de Evolugao da Adaptacao da Matriz de Covariancia (CMA-ES) (Algoritmo 2) é uma
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técnica de otimizagao iterativa e evolutiva. Uma nova popula¢do com possiveis solugoes
candidatas é produzida a cada iteracao, utilizando uma distribui¢cao normal multivariada, o
que possibilita que a proxima populagao seja mais propensa a produzir melhores resultados
(HANSEN, 2016). Os algoritmos evolutivos sdo estocésticos e buscam o melhor valor
da funcado objetivo. A caracteristica basica desses algoritmos é gerar um conjunto de
solugoes (populagdo), geralmente aleatérias. As novas populagoes sao produzidas por
meio da aplicacao de operadores genéticos, como a reprodugdo, a mutacao e a selegdao. O
melhor conjunto da populacao é mantido para a proxima iteragao, ocorrendo um novo
ciclo de operagoes genéticas. Assim, o algoritmo prossegue de forma evolutiva, em que os
individuos mais capazes sobrevivem. Embora os algoritmos evolutivos sejam simplistas
quando comparados a um bioldgico, eles sao suficientemente complexos para fornecer
mecanismos de busca de forma adaptativa e robusta (LIGHTWEIGHT. .., ).

Algorithm 2 Algoritmo CMA-ES

1: function CMAES()

2: D <+ Dimensao Inicial()

3 A <— Tamanho da Populagao Inicial(4.0 + 3.0log(D))
4 i < Population Descendente(|(A/2)])

5: Ostart < Desvio Padrao Inicial()
6

7

8

9

covgare < Taxa de aprendizagem de covarilncia inicial()
while nao terminar do

C+) < Atualizar Matriz de Covariancia(covgay;)

09 < Atualizar Passo de Adaptacao Sigma(ogat)

10 :v,(gfll) ) < Gerar Populacao Normal Multivariada(\)
11: m@+) + Atualizar Média da Populagio(>", w;z %)
return m

2.4.3 Otimizacao Bayesiana

A Otimizacao Bayesiana (BO) foi proposta em 1964 para encontrar o ponto maximo
de uma curva multi peak com ruido (KUSHNER, 1964), no entanto, tornou-se popular na
otimizagao global das fungdes de caixa preta (JONES; SCHONLAU; WELCH, 1998). A
maioria dos problemas de otimizacao envolvendo aprendizagem de maquina sao relacionados
a otimizacao das funcoes de caixa preta, nas quais a funcao objetivo f : X,, — R requer

um alto custo computacional de processamento e tempo para avaliacao.

Devido a complexidade computacional substancial, é essencial minimizar o niimero
de amostras X, do espaco de busca para avaliagao pela fungao f(X) objetivo. A otimizagao
Bayesiana é aplicada para simplificar o espago de busca, buscando encontrar o nimero

minimo de etapas (SHAHRIARI et al., 2016) para alcangar o melhor ponto global.
A otimizagao Bayesiana (Algoritmo 3) (FRAZIER, 2018; BAYESIAN. .., ) utiliza

um modelo para se aproximar da funcao objetivo, denominado, modelo substituto, baseando-
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se no processo gaussiano (GP), o qual incorpora crengas anteriores sobre a funcao objetivo.
As fungoes de distribuigao posterior P(f|X) tém um custo computacional baixo de avaliacao

e sao usadas para propor melhores solucoes.

Algorithm 3 Algoritmo BO
. function BO()

1

2: Inserir um processo Gaussiano antes de f.
3: Observe f no ponto ny.

4: n < No
5
6

while n < NumerodeAvaliagdes do
Obter distribuicao de probabilidades posteriores condicionado nas amostras
atuais de f.

7 Encontrar novos pontos x,, maximizando a funcao de aquisicao.
8: Observar y, < f(x,)
9 n<n+1

return v,

2.4.4 Grid Search

A pesquisa Grid Search é uma abordagem amplamente utilizada para a otimizagao
de hiperparametros (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Ela avalia um modelo para cada
combinacgao de valores possiveis especificados em uma grade ou vetor. Avaliamos os
modelos construidos para cada combinacao de valores. Essa pesquisa é denominada um
método de forga bruta, tendo em vista que avalia as combinagbes entre os modelos e os
hiperparametros. O produto escalar entre os n hiperparametros e os modelos resulta em

uma pontuagao Vi (Equacao 2.7), possibilitando a selegdo do modelo mais adequado.

>n< Vi (2.7)

Quando o espaco de busca nao é bem delimitado, o método se torna ineficiente,

sendo necessario paralelizar a busca.

2.5 Métricas de avaliacao

Na avaliacdo dos vetores otimizados e ndao otimizados foram utilizados alguns
classificadores multiclasse, extraindo as suas respectivas métricas de acuracia. A acuracia
(Equacao 2.8) é uma métrica comumente utilizada para avaliar a performance de clas-
sificadores e nao deve ser utilizada quando as classes estao desbalanceadas. Neste caso,
é recomendavel o uso da métrica F1-Score (Equagao 2.11). Utilizamos um conjunto da

dados balanceado, em que as classes possuem quantidades de documentos equivalentes.
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2.5.1 Acuracia

E a proximidade dos resultados da predicdo com os valores reais ou a porcentagem

de documentos que sao corretamente classificados.

ty + tn
A= T ) (28)

Tal que:

t, = true positive - nimero de exemplos positivos classificados como positivos.
P

t, = true negative - nimero de exemplos negativos classificados como negativos.
fp = false positive - nimero de exemplos negativos classificados como positivos.

fn = false negative - nimero de exemplos positivos classificados como negativos.

2.5.2 Precisao

A precisdo determina o percentual de documentos classificados como positivos

(t, + fp) que sao verdadeiramente positivos (¢,). Nao inclui exemplos negativos.

tp
PG (29)

2.5.3 Recall

Recall determina o percentual de documentos classificados como positivos entre

todos os documentos positivos do conjunto de dados.

tp

R=___* 2.10
(tp + fn) (210
2.5.4 F-measure, F1 ou F-score
F-Measure é a média harmonica entre a precisao (P) e o recall (R).
1 2PR
Fmeasure = 1(1 1) = pPin (2.11)
2'P R

2.5.5 Validacao cruzada

Para validar os modelos implementados, foi utilizado o método de validacao cruzada
estratificada, dividindo o conjunto de dados em dez fold’s (k = 10) (STRATIFIED..., )

proporcionais ao nimero de classes, minimizando a possibilidade de overfitting dos modelos.
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A cada etapa de validacdao um fold é selecionado para teste e os demais para treinamento.

A média das pontuacoes das etapas sao consideradas para definir a pontuacao final do
classificador (S¢, ) (Figura 3).

Conjunto
de Dados

Embaralhar
Dados

Dados
Misturados

c

Earar os dados em 10 k-folds \

Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold2 || Fold2 (| Fold2 || Fold2 (| Fold2 || Fold 2 Fold2 || Fold2 || Fold2 || Fold 2
Fold3 || Fold3 || Fold3 || Fold3 (| Fold3 || Fold 3 Fold3 || Fold3 (| Fold3 || Fold 3
Fold4 || Fold4 || Fold4 || Fold4 (| Fold4 || Fold 4 Fold4 || Fold4 (| Fold4 || Fold 4
Fold5 || Fold5 || Fold5 || Fold5 (| Fold5 || Fold 5 Fold5 || Fold5 || Fold5 || Fold 5
Fold6 || Fold6 || Fold6 || Fold6 (| Fold6 || Fold 6 Fold6 || Fold6 || Fold6 || Fold 6
Fold7 || Fold7 (| Fold7 || Fold7 || Fold 7 Fold7 || Fold7 (| Fold7 || Fold 7
Fold8 || Fold8 || Fold8 || Fold8 (| Fold8 || Fold 8 Fold8 || Fold8 (| Fold8 || Fold 8
Fold9 || Fold9 || Fold9 || Fold9 (| Fold9 || Fold 9 Fold9 || Fold9 (| Fold9 || Fold 9
Fold 10 || Fold 10 || Fold 10 || Fold 10 || Fold 10 || Fold 10 | | Fold 10 || Fold 10 || Fold 10 || Fold 10

com o conjunto de teste.

D Conjunto de Teste

|:| Conjunto de Treinamento

i | Fod7

e

Ajustar o modelo com o conjunto de treinamento e avaliar

2.5.6

O t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (MAATEN; HINTON,

Figura 3 — Método de validagao cruzada

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding

2008b) é uma técnica para visualizar dados multidimensionais em espago bidimensional
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ou tridimensional. E um algoritmo variante do Stochastic Neighbor Embedding (SNE)
(HINTON; ROWEIS, 2003), computacionalmente mais simples e com visualizagoes sig-
nificativamente melhores, reduzindo a tendéncia de aglomeracao de pontos no centro do
grafico. O t-SNE é a técnica mais adequada para visualizar um conjunto de dados de alta

dimensao, apresentando os dados como uma matriz de similaridade.

2.6 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos nos permitem realizar uma avaliagao critica e numérica de
experimentos cientificos. E possivel testar hipéteses estatisticas por meio da andlise dos

dados para verificar o nivel de significincia das evidéncias nos resultados da pesquisa.

O Teste de SignificAncia de Hipoteses Nulas (NHST) ou teste frequentista é ainda
adotado no aprendizado de maquina para a comparacao de modelos. Os resultados desse
teste podem rejeitar ou nao a hipotese nula em apoio a hipotese alternativa. No teste
NHST, a tnica probabilidade (p-valor) calculada, é a de rejeitar a hipdtese nula. Como
alternativa para complementar as lacunas da abordagem frequentista, podemos utilizar a
abordagem Bayesiana (CARRASCO et al., 2020). Nessa abordagem, é gerada a distribuigao
de probabilidades para cada modelo, permitindo a comparacao entre eles. Por essa razao
adotamos o teste T-pareado (KALPIC; HLUPIC; LOVRIC, 2011) em conjunto com o
teste T-pareado Bayesiano (BENAVOLI et al., 2016), minimizando o grau de incerteza

dos testes estatisticos.

2.6.1 Teste T pareado ( T-Student)

O teste T pareado (KALPIC; HLUPIC; LOVRIC, 2011) é um método estatistico
utilizado para determinar se a diferenca média entre dois conjuntos de observacoes é zero.
Existem duas hipoteses: a hipdtese nula e a hipdtese alternativa. A hipétese nula (Hy)
pressupoe que a diferenca média entre as amostras pareadas é zero. A hipotese alternativa

(H4) assume que nao é igual a zero (Equagao 2.12).

Hy : hy(t) = ho(t), para todo t € [0, 7]
Hy = hy(t) # ho(t), para alguns ¢ € [0, 7] (2.12)

Comparamos o t-Statistic obtido com os valores t-Critical na tabela do teste T !,
usando graus de liberdade e o nivel de significancia selecionado («). Se o valor absoluto

t-Statistic for maior que o t-Critical, rejeitamos a hipdtese nula.

L http://www.epi.uff.br/wp-content /uploads/2015/05/ Tabela-T.pdf
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2.6.2 Teste Bayesiano Pareado

Atualmente, a abordagem bayesiana oferece uma alternativa as estatisticas frequen-
tistas para comparar modelos em problemas de otimizagao e classificagio (BENAVOLI et
al., 2016). Essa abordagem calcula a incerteza ou o grau de crenga por probabilidade. As
crencgas prévias sao atualizadas por meio dos dados para produzir crengas posteriores, o
que permite a quantificacao de evidéncias para Hy versus H; e vice-versa. A precisao dos
modelos nao é avaliada somente com a verificagdo dos dados empiricos, pois a significancia
estatistica nao implica em significAncia pratica. Os fatores de bayes (BFs) complementam
o NHST e quantificam a forca das evidéncias em favor da hipdtese alternativa em relacao a
hipétese nula (BFjp) ou a favor da hipdtese nula em relagdo a hipétese alternativa (B Fo;),
dado o conjunto de dados D (Equagao 2.13) (CARRASCO et al., 2020).

p(D|H,) p(D|H,)
BFo = C i BFu = 5 (2.13)

2.7 Consideracoes finais

Apresentamos as técnicas classicas e os algorimos mais utilizados no processa-
mento de linguagem natural, abordando os métodos para a representacao de palavras
e documentos, bem como a metaheuristica de recozimento simulado, as métricas e os
testes estatisticos utilizados para a avaliacdo do modelo proposto. No capitulo seguinte

apresentaremos os trabalhos relacionados a pesquisa.



33

CAPITULO 3

Trabalhos relacionados

O algoritmo de retropropagacao (BP) é usado para simular o processo de aprendi-
zagem nas redes neurais artificiais. A cada itera¢ao (t) do processo, o peso do neurdnio
(0) é ajustado pela taxa de aprendizagem (lr;) da camada de saida para as camadas
intermediarias, por meio do gradiente descendente estocastico (SGD), minimizando a

- - oL
funcdo de erro (L) por 6" = 6"~1 — Ir ;.

Uma alternativa ao algoritmo BP é utilizar metaheuristicas para o processo de
aprendizagem das redes. Estudos para a classificagdo dos conjuntos de dados Iris flower,
National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases, Teaching Assistant
FEvaluation, e Glass Identification (DUA; GRAFF, 2017) demonstram que a metaheuristica
SA apresenta resultados superiores ao algoritmo BP (BEHERA; CHATTOPADHYAY,
2012). A associagdo do SA com uma rede neural convolucional também apresentou
resultados efetivos na classificacao de imagens do conjunto de dados Modified National
Institute of Standards and Technology (MNIST) (LECUN et al., 1998) (RERE; FANANY;
ARYMURTHY, 2015).

O algoritmo SA permite a ampliagdo do espago de busca, minimizando a possibili-
dade de se obter solugoes locais. A cada iteracao do algoritmo, a temperatura é reduzida,
gradativamente, e piores solucoes que a atual podem ser aceitas por meio da distribuicao
de probabilidade de Boltzmann (Algoritmo 1).

A otimizacao de redes neurais profundas é um processo desafiador devido a grande
quantidade de hiperparametros e de camadas existentes, o que aumenta a complexidade
no rastreamento dos resultados obtidos. Apesar de estudos cientificos relevantes proporem

novas arquiteturas de modelos neurais profundos com a adoc¢ado de um nimero maior
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de camadas, o uso de técnicas de otimizacao de hiperparametros pode proporciar resul-
tados satisfatérios nos modelos existentes, dispensando a adogao de novas arquiteturas

(BERGSTRA et al., 2011).

A taxa de aprendizado é o hiperpardmetro com maior impacto no processo de apren-
dizagem da rede. Uma alta taxa pode levar a convergéncia prematura do modelo, resultando
em uma solucao local, j& uma taxa de aprendizado baixa aumenta, consideravelmente, o

tempo de convergéncia do modelo, podendo o mesmo até nao convergir.

Estudos recentes para a classificacado de imagens associam as redes neurais con-
volucionais ao algoritmo SA para ajustar a taxa de aprendizado, produzindo resultados
eficazes (KRIZHEVSKY, 2012) (POUYANFAR; CHEN, 2017). Técnicas hibridas também
foram propostas (FISCHETTI; STRINGHER, 2019) utilizando o SA com o SGD para
mover o gradiente para um espago de busca mais amplo. Outro estudo para a otimizacao
da taxa de aprendizado aplicada a problemas de classificacio de imagens (KRIZHEVSKY,
2012; RUSSAKOVSKY et al., 2014) propde um modelo empirico que tem o objetivo de
variar ciclicamente a taxa de aprendizado (SMITH, 2017). Essa técnica alterna a taxa de
aprendizado entre um limite superior e um inferior em um tamanho de passo. O tamanho
do passo equivale a meio ciclo. A cada ciclo a taxa de aprendizado é incrementada linear-
mente do limite inferior ao limite superior e vice-versa, movimento denominado politica

de aprendizagem triangular.

Outras técnicas de otimizacao que devem ser destacadas sao as metaheuristicas
CMA-ES e BO, que sao aplicadas na otimizagao de hiperpardametros de fung¢oes de caixa
preta. O ajuste dos hiperparametros por meio do CMA-ES é muito utilizado por se tratar
de um algoritmo considerado o estado da arte na otimizacao de fungoes. O CMA-ES
pode ser aplicado na otimizagao de hiperparametros (LOSHCHILOV; SCHOENAUER;
SEBAG, 2012; LOSHCHILOV; HUTTER, 2016) e na otimizagao de sinais digitais, como o
reconhecimento de voz (WATANABE; ROUX, 2014). O custo computacional do CMA-ES
é sensivel a escala dos problemas, tornando impraticavel sua aplicacdo em problemas de
altas dimensoes (TONG; YUAN; LI, 2019).

A técnica de otimizagao bayesiana (BO) também apresenta resultados satisfatorios
em otimizar hiperparametros de fungdes de caixa preta (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS,
2012; KLEIN et al., 2016; TOSCANO-PALMERIN; FRAZIER, 2018; SHIN et al., 2020).
Destacamos o estudo de um modelo neural convolucional aplicado a classificagao de
imagens, em que os hiperparametros da rede sao otimizados, obtendo-se um resultado 3%
superior em relagdo a outras técnicas de otimizagdo (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS,
2012).
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3.1 Consideracoes finais

Apresentamos os trabalhos relevantes que aplicam o algoritmo SA para a otimizacao

de hiperparametros de modelos neurais. No capitulo seguinte apresentaremos o modelo

proposto.
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CAPITULO 4

Modelo Proposto

A motivagdo em propor um modelo neural recozido para a representacdo seméantica

de documentos (Figura 4) advém da observagao de estudos que adotaram com sucesso o

SA em conjunto com os modelos neurais para a classificacao de imagens. No entanto, nao

encontramos estudos relevantes que aplicam o SA a problemas de classificagdo textual.

A otimizacao da taxa de aprendizado pode ser definida em problemas de classificacao

por uma funcgao objetivo definida por f : [, — R, buscando maximizar a pontuacao do

modelo. Um vetor [,; representa a taxa de aprendizado das solugdes candidatas e a fungao

f(l1) = f(lo), a solugdo 6tima encontrada.

Para a criagdo do modelo proposto, utilizamos os mesmos hiperparametros (Tabela
5) sugeridos pelo modelo base usado como referéncia (MIKOLOV et al., 2013b; MIKOLOV

et al., 2013a) nos modelos neurais otimizado e nao otimizado.

Tabela 5 — Hiperparametros utilizados no modelo base (Doc2Vec)

Tamanho do Conjunto de Dados (n)

100.000 documentos

Tamanhos dos vetores (v)

[100, 300, 600, 1000]

Estratégias de treinamento (s)

[pvdbow, pvdm/averaging, pvdm/concat]

Tamanho da Janela 5

Frequéncia minima (threshold) 1
Sub-amostragem 10—°

Amostragem Negativa 5

Epocas de treinamento 30
Taxa de aprendizado inicial (Ir() 0.025
Limite inferior para otimizagao da taxa de aprendizado 1077
Limite superior para otimizacao da taxa de aprendizado 102
Decremento linear da taxa de aprendizado 0.001
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Nos hiperparametros elencados acima (Tabela 5), o tamanho da janela define a
distancia méaxima entre a palavra atual e a palavra predita dentro de um documento -
janela de contexto semantico em torno de cada palavra. A frequéncia minima descarta as
palavras com frequéncia inferior ao valor definido, ndo sendo incorporadas ao modelo. A
sub-amostragem tem a funcao de reduzir o impacto das palavras frequentes na pontuacao
do modelo. A amostragem negativa modifica uma amostra dos pesos a cada iteracao da

etapa de treinamento.

Na representacdo dos vetores otimizados, o SA (D?,...D?,) (Algoritmo 1), o CMA-
ES (D#...D2) (Algoritmo 2) e os vetores BO (D?}...D?)) (Algoritmo 3), foi otimizada
apenas a taxa de aprendizado do modelo neural dentro de um espaco de busca continuo e
delimitado (Tabela 5). Nos vetores nao otimizados, a taxa de aprendizado foi reduzida

linearmente a cada iteracdo do modelo (Tabela 5).

O modelo tem inicio na etapa de pré-processamento (Figura 4), que consiste na
sanitiza¢ao dos dados com a eliminagao de valores vazios (NaN), exclusdo de palavras com
pouca significincia seméntica (Stopwords) - preposigoes, artigos, pontuagoes e caracteres
especiais. Na etapa de treinamento, associamos a cada iteragdo o algoritmo de recozimento
simulado (SA). Essa associagdo permite ao modelo ampliar a busca por solugoes melhores
f(l1) que a solugao atual f(l.q). Solugoes piores também podem ser aceitas, considerando

um fator de probabilidade (p) dependente da temperatura do sistema t; > 0.
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Figura 4 — Fluxo geral do modelo proposto

A arquitetura base do modelo neural (Figura 5) possui como saida os vetores

de documentos otimizados e nao otimizados. No fluxo geral (Figura 5), os documentos
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sao representados por D;‘j:f’, em que op = 1 é o vetor otimizado, op = 0 é o vetor nao
otimizado, v = [100, 300, 600, 1000] é o tamanho do vetor, n é o niimero de documentos e

s = [pvdbow, pvdm /concat, pudm/averaging| sdo as estratégias de treinamento.
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Figura 5 — Arquitetura geral da rede neural

A camada de saida da rede neural calcula a probabilidade condicional usando a
funcao Softmax (Equagao 2.6). Na avaliagdo dos vetores otimizados e nao otimizados
(Figura 6), adotamos os classificadores mais utilizados na literatura com o objetivo
de comparé-los (Tabela 6). A comparagdo considerou a dimensionalidade vetorial, as
estratégias de treinamento e os algoritmos de otimizagao com o objetivo de obter as
melhores representagoes vetoriais selecionadas pela etapa de classificagao. Nos problemas
de classificagao, assumimos uma fungao desconhecida f: D — C, em que f(d) é o valor
do atributo da classe d € D, cujo objetivo é encontrar uma funcao h : D — C que se

aproxima da fungao desconhecida f, h(d) ~ f(d).
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v

Gréficos dos Resultados

Figura 6 — Processo de Classificacao

Utilizamos o método de pesquisa em grade (Grid Search) (Secao 2.4.4) para
encontrar a melhor taxa de aprendizado para os classificadores (Tabela 6). Selecionamos
esse método por ser amplamente utilizado e de facil implementacao para a otimizacao de
fungoes em um espaco de busca discreto. A busca em grade consiste no produto cartesiano
de dois conjuntos C' X L, em que C sdo os classificadores C = [XGBC, SVC, SGD, GBC,
KNN, GNB, MLP, ADA, LSVC, RFC, DTC, LGR] e L, as taxas de aprendizado L. =
[1077,107%,107°,107*,1073,1072, 1071, 10°, 107,102, 1073, 10", 10%5, 1075, 10™7].

Tabela 6 — Classificadores utilizados nos vetores de documentos

ID Classificadores Referéncias
XGBC Extreme Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001)
SVC Support Vector Machine with LibSVM (CHANG; LIN, 2011)
SGD Linear with Stochastic Gradient Descent (ZHANG, 2004)
GBC Stochastic Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2002)
KNN Kernel Nearest Neighbor (YU; JI; ZHANG, 2002)
GNB Gaussian Naive Bayes (JOHN; LANGLEY, 1995)
MLP Multi Layer Perceptron (HINTON, 1989)
ADA Ada Boost (KIM; LEE; CHO, 2005)
LSVC | Support Vector Machine with Linear SVC (CORTES; VAPNIK, 1995)
RFC Random Forest (BREIMAN, 2001)
DTC Decision Tree (QUINLAN, 1986)
LGR Logistic Regression (HOSMER; LEMESHOW, 1989)

Na visualizagdo dos resultados (Figura 7), reduzimos a dimensionalidade de todos
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SoP soP soP soP . . ~ o1
os vetores de documentos [D7y, , Doy, Dgoo.» Dingo, ] Para cinquenta dimensées utilizando
o método da decomposicao de valor singular. A reducao é necessaria porque o algoritmo

t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008a) escala quadraticamente na visualizacao de dados

multidimensionais.

Vetores Otimizados (D3, )...(Ds. )

Decomposi¢cédo
em Valores
Singulares

Visualizagcéo
t-SNE

Figura 7 — Etapa de Visualizacao

Dentre os hiperpardmetros utilizados no algoritmo t-SNE (Tabela 7), o nimero
de iteragoes é responsavel pelo aumento linear da complexidade computacional. O valor
escolhido se mostra adequado para a convergéncia do algoritmo, considerando o niimero
de vetores do conjunto de dados. O valor recomendado para a taxa de aprendizado
esta entre 10 e 1000, um valor alto produz visualizacoes esparsas e um valor baixo gera
visualizacoes difusas. A dimensao final para a visualizacao dos vetores é determinada pelo
hiperparametro "componentes". O valor de perplexidade recomendado esté entre 5 e 50
e determina o nimero de vizinhos préximos a um ponto (MAATEN; HINTON, 2008b;
WATTENBERG; VIEGAS; JOHNSON, 2016).

Tabela 7 — t-SNE hiperparametros

Hiperparametros | Valor

Iteragoes 50.000
Taxa de Aprendizado 100
Perplexidade 50

Componentes 2
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4.1 Consideracoes finais

Apresentamos o modelo proposto associado aos otimizadores dos vetores de do-
cumentos, detalhando as etapas, os hiperparametros e os classificadores utilizados para
a comparac¢ao dos modelos, bem como as técnicas para a visualizagao dos vetores. No

capitulo seguinte, apresentaremos os resultados obtidos.
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CAPITULO 5

Resultados

51 PVDBOW

5.1.1 Vetores com 100 dimensdes

Na estratégia de treinamento com cem dimensoes, os vetores nao otimizados
(Figura 8a) tiveram um desempenho inferior aos vetores recozidos (Figura 8b) em todos
os classificadores. Os vetores CMA-ES (Figura 8c) e BO (Figura 8d) obtiveram resultados

préximos aos vetores recozidos (Figura 8b).
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Figura 8 — Vetores PVDBOW com 100 dimensdes

No experimento com os vetores nao otimizados, o classificador de melhor pontuacao

foi o MLP (Figura 9a). J& no experimento com os vetores recozidos, o melhor pontuado

foi 0 SVC (Figura 9b), mostrando-se superior, também ao MLP (Agcore = [Scorerp) —
Scoresyey| = [64.62 — 77.54] = 12.92%). Com o otimizador CMA-ES o classificador

MLP (Figura 9c¢) obteve um desempenho marginalmente inferior ao SVC (Ageore =

|Scorepy — Scoresyey| = [75.91 — 77.54] = 1.63%). O otimizador bayesiano com

o classificador XGBC (Figura 9d) obteve resultados semelhantes aos vetores recozidos
(Ascore = |Scorexapey — Scoresvey| = [77.60 — 77.54| = 0.06%).
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Figura 9 — Vetores PVDBOW com 100 dimensdes

A visualizagdo dos agrupamentos de documentos fica comprometida sem o pro-
cesso de recozimento (Figura 10a) pela nao dispersao das classes durante o processo de
aquecimento e resfriamento do modelo. Assim, constatamos que o processo de recozimento
simulado contribui para melhores agrupamentos de dados em altas dimensoes (Figura
10b), sendo visivelmente superior aos vetores otimizados com CMA-ES (Figura 10c) e BO
(Figura 10d).



Capitulo 5. Resultados 46

80
L]
20 A
60 1
40 1
10 4
e 207 s
H E
o 4
g 0 é 0
S 3]
o (]
_20 B
_10 4
—40
—60 - -20 4
_80 -I T T T T T T T T T
—150 —100 =50 0 50 -20 -10 0 10 20
Componente 1 Componente 1
(a) Vetores ndo otimizados (b) Vetores recozidos
80 1
40 1
60
20 A
40 4
N
2 o
2 e o
g 201 é
3 <]
© a
g-201
4 Q
0 S
—40
_20 4
_60 N
401
T T T T T T T -80 T T r T T T T
—60 —40 =20 0 20 40 60 —-60 —-40 -20 0 20 40 60
Componente 1 Componente 1
(c) Vetores CMA-ES (d) Vetores BO

Figura 10 — t-SNE - Vetores PVDBOW com 100 dimensoes

5.1.2 Vetores com 300 dimensodes

Na estratégia com trezentas dimensoes, os vetores nao otimizados (Figura 11a)
foram novamente superados pelos vetores recozidos (Figura 11b), pelos vetores CMA-ES

(Figura 11c) e pelos vetores BO (Figura 11d).
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Figura 11 — Vetores PVDBOW com 300 dimensoes

No experimento com trezentas dimensoes, o classificador MLP obteve novamente a

melhor pontuagao (Figura 12a) alcangando, também, uma pontuacao superior a observada

no experimento com cem dimensoes (Figura 9a) (Ageore = |ScoreLpy — Scorerp)| =

|71.69—64.62| = 7.07%). Nao observamos diferengas significativas entre os vetores recozidos
(Figura 12b) CMA-ES (Figura 12¢) e BO (Figura 12d).
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Figura 12 - PVDBOW vectors with 300 dimensions

Observamos que o processo de recozimento simulado promove um melhor agrupa-
mento das classes dos vetores, conforme demonstrado nas figuras abaixo (Figuras 13a, 13b,
13c, 13d).
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Figura 13 — t-SNE - Vetores PVDBOW com 300 dimensoes

5.1.3 Resultados das iteracoes do algoritmo de recozimento simulado

Apés os experimentos de recozimento simulado (SA) dos vetores com 100, 300, 600 e

1000 dimensoes (Figuras 14a, 14b, 14c, 14d), foi verificado que a melhor representatividade
semantica ocorre com 300 dimensoes (Figura 14b).
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Figura 14 — Iteragoes do algoritmo SA

5.1.4 Resultados das iteracdes do algoritmo da estratégia evolutiva de adap-
tacao da matriz de covariancia
Os vetores otimizados com Estratégia Evolutiva de Adaptacao da Matriz de Cova-

riancia (CMA-ES) obtiveram um aumento marginal na pontuagdo com o aumento das
dimensoes (Figuras 15a, 15b, 15¢, 15d).
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Figura 15 — Iteragoes do algoritmo CMA-ES

5.1.5 Resultados das iteracdes do algoritmo de otimizacao bayesiana

A otimizagao bayesiana (BO) nao propiciou um aumento significativo na pontuagao
dos vetores com o aumento da dimensionalidade (Figuras 16a, 16b, 16¢, 16d).
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Figura 16 — Iteragoes do algoritmo BO

5.1.6 Testes Estatisticos

A estatistica descritiva (Tabela 8) sinaliza que houve um aumento na pontuagao

média de todos os classificadores com o aumento da dimensionalidade de 100 para 300.
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Tabela 8 — Estatistica descritiva

Nao otimizado SA CMA-ES BO

100 300 100 300 100 300 100 300
Valido 12 12 12 12 12 12 12 12
Ausente 0 0 0 0 0 0 0 0
Média 56.5 62.7 71.0 712 689 71.0 719 T2.7
Desvio Padrao 9.8 1.3 72 75 93 87 76 7.8
Minimo 31.9 325 546 539 426 46.0 51.3 514
Maximo 64.6 717 775 789 759 T7.4 T7.6 78.6

Quando agrupamos as pontuacoes médias das dimensoes avaliadas, observamos

que os otimizadores obtiveram pontuagoes aproximadas (Tabela 9).

Tabela 9 — Estatistica descritiva

N Meédia SD SE

SA 24 711 7.2 1.5
Nao otimizado 24 59.6 109 22
CMA-ES 24 70.0 89 1.8
BO 24 723 75 1.5

Considerando um nivel de significancia 0.05, nao observamos diferenca estatistica
significativa entre os otimizadores SA; CMA-ES e BO (Tabela 10), o que nos direciona a

nao rejeitar a hipétese nula.

Tabela 10 — Teste t pareado

Medida 1 Medida 2 t df p Dif. Médias Diferenga SE
SA - Nao otimizado 7.7 23 < .001 11.5 1.5
- CMA-ES 0.8 23 0.4 1.1 1.3
- BO -1.0 23 0.3 -1.2 1.2

Utilizando o teste Bayesiano (Tabela 11) para comparar o modelo recozido com
o nao otimizado, verificamos que o fator de Bayes (BF}o) é aproximadamente 164545.9
vezes mais favoravel a hipotese alternativa, o que significa que a hipotese alternativa preveé
os dados 164545.9 vezes mais que a hipotese nula. Comparando o modelo recozido com os
modelos CMA-ES e BO, a hip6tese alternativa prevé os dados 0.3 vezes mais (BFjg = 0.3)
que a hipotese nula em ambos, isto é, nao ha diferenca estatistica significativa entre os

otimizadores.
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Tabela 11 — Teste t Bayesiano pareado

Medida 1 Medida 2 BFo erro %
SA - Niao otimizado 1645459 8.3x10710
- CMA-ES 0.3 3.7x1073
- BO 0.3 1.2x1072

Analisando as distribuigdes anterior e posterior para comparar os modelos recozido
e nao otimizado, observamos que o ponto da distribuicao anterior é superior ao da posterior
(Figura 17a). Desse modo, o fator de Bayes apdia a hipdtese alternativa. Ja comparando
o modelo recozido com os otimizadores CMA-ES e BO, foi observado que o ponto da
distribuicao posterior é superior ao ponto da distribuicao anterior nos dois otimizadores
(Figuras 17b, 17c¢), o que indica que o fator de Bayes apéia a hipétese nula, ndo havendo

diferenca estatistica entre os otimizadores.
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Figura 17 — Distribuicao Anterior e Posterior - PVDBOW

A andlise sequencial permite avaliar o grau de evidéncia para cada uma das hipoteses
(nula ou alternativa). Um fator de Bayes acima de 1 é uma evidéncia favoravel a hipé6tese

alternativa e abaixo de 1 é favoravel a hipotese nula.

Na comparagao do modelo recozido com o modelo nao otimizado, constatamos
uma evidéncia extremamente favoravel a hipdtese alternativa (Figura 18a), indicando que
o recozido se difere, estatisticamente, do nao otimizado. Ja comparando o modelo recozido
com os modelos otimizados CMA-ES (Figura 18b) e BO (Figura 18c) foram constatadas

evidéncias moderada e anedotica, respectivamente, favoraveis a hipdtese nula.
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Figura 18 — Analise sequencial - PVDBOW

5.2 PVDM/Averaging

5.2.1 Vetores com 100 dimensdes

Na estratégia de treinamento com 100 dimensoes, os vetores nao otimizados (Figura
19a) tiveram um desempenho inferior aos vetores recozidos (Figura 19b). As pontuagoes
dos classificadores nos vetores recozidos (Figura 19b) indicam valores superiores aos vetores
CMA-ES (Figura 19c¢). Nessa estratégia de treinamento, os vetores BO (Figura 19d) nao

obtiveram um desempenho satisfatorio.
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Figura 19 — Vetores PVDM-AVERAGING com 100 dimensdes

No experimento com os vetores nao otimizados (Figura 20a), o classificador de
melhor pontuacao foi o SVC. Nos vetores recozidos, no entanto, o classificador LGR
obteve melhor pontuagao que o SVC (Figura 20b) (Ageore = |Scoresyey — Scorenar)| =
160.75 — 82.62] = 21.87%). Comparando o classificador LGR dos vetores recozidos com o
mesmo classificador dos vetores CMA-ES (Figura 20c), constatamos uma superioridade
para os recozidos (Ageore = |Scorear) — Scorear)| = |82,62 — 74,44| = 8,18%). Ja
os vetores BO tiveram um desempenho insatisfatério em todos os classificadores (Figura

Nos experimentos observamos que os vetores recozidos com a estratégia de treina-
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mento PVDM-Averaging superou os vetores recozidos com a estratégia PVDBOW. Isso
corrobora o que foi constatado por Mikolov e Le (LE; MIKOLOV, 2014), em que o modelo
PVDM demonstrou ser consistentemente superior ao modelo PVDBOW. A superioridade

é justificada pela preservacao da ordem das palavras no documento, sendo fundamental
para o contexto semantico.
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Figura 20 — Vetores PVDM-AVERAGING com 100 dimensoes

Na visualizacao dos vetores nao otimizados em 100 dimensoes, os agrupamentos
se apresentam nebulosos (Figura 21a), assim como, nos vetores CMA-ES e BO. Ja nos

vetores recozidos, a visualiza¢do dos agrupamentos é mais nitida (Figuras 21b, 21c, 21d).
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Figura 21 — t-SNE - Vetores PVDM-AVERAGING com 100 dimensoes

5.2.2 Vetores com 300 dimensodes

Na estratégia com trezentas dimensoes, a pontuagao dos vetores nao otimizados
(Figura 22a) foi inferior & pontuagao dos vetores recozidos (Figura 22b) em todos os
classificadores. Comparando os vetores recozidos e CMA-ES (Figura 22c¢), constatamos

uma pontuagao proxima em ambos os vetores. As pontuagoes dos vetores BO (Figura 22d)

foram insatisfatorias em todos os classificadores.
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Figura 22 — Vetores PVDM-AVERAGING com 300 dimensoes

RFC DTC LGR

No modelo nao otimizado, o classificador SVC obteve a melhor pontuagao (Figura

23a), mas foi superado pelo classificador LSVC dos vetores recozidos (Figura 23b) (Ageore =

|Scoresvey — Scoresvey| = 68.80 — 81.56] = 12.76%). Observamos que houve um

aumento na pontuagao média de todos os classificadores dos vetores CMA-ES (Figura 22c),

destacando-se o LGR (Figura 23c) como o de melhor pontuagao. Os resultados obtidos

pelos vetores BO foram novamente insatisfatérios (Figura 23d).



Capitulo 5. Resultados 61

1.0 1.0

o8] o] T~
—

o

o
L

[=]

o
L

) o
Q@ g
g &
2 2
c c
o S
® 0.4 & 0.4
0.2 0.2 1
—— Pontuacéo de Treinamento = Pontuagéo de Treinamento
— Validagéo Cruzada - 68.80% —— Validag&o Cruzada - 81.56%
0.0 T T T T 0.0 T T T T
1073 10! 10t 103 1073 107 10t 103
Taxa de Aprendizado Taxa de Aprendizado

(a) Vetores ndo otimizados - Classificador SVC (b) Vetores recozidos - Classificador LSVC

1.0 1.0

0.8 0.8 1

o
o
L
o
o
L

Pontuagao
Pontuagao

S
S
|
o
EY
1

024 0.2 /—\—-

—— Pontuac¢éo de Treinamento = Pontuacao de Treinamento
— Validagdo Cruzada - 75.60% —— Validagéo Cruzada - 29.84%
0.0 T T T T 0.0 T T T T
1073 1071 10* 103 1073 1071 10t 10°
Taxa de Aprendizado Taxa de Aprendizado
(¢) Vetores CMA-ES - Classificador LGR (d) Vetores BO - Classificador LSVC

Figura 23 — Vetores PVDM-AVERAGING com 300 dimensdes

Uma melhor representacgao visual dos agrupamentos de documentos também foi
observada em 300 dimensoes. Os agrupamentos dos vetores nao otimizados (Figura
24a) se mostraram difusos quando comparados aos agrupamentos dos vetores recozidos
(Figura 24b), mais evidentes. Com o otimizador CMA-ES, os vetores que apresentaram os
agrupamentos mais nitidos foram os com 300 dimensoes (Figura 24c). Quando comparados
aos vetores recozidos, no entanto, mostraram-se mais difusos. Os vetores BO, mais uma

vez, apresentaram agrupamentos insatisfatorios (Figura 24d).



Capitulo 5. Resultados

62

60

40 A

20 1

Componente 2

-20

—40

T
=75

Componente 1

(a) Vetores ndo otimizados

T
75

100

Componente 2

—40

—60

—80

T T T T
-40 -30 -20 -10

Componente 1

(c) Vetores CMA-ES

0

10

20 1

10 4

Componente 2
o
L

|
-
o
L

—20 4

Componente 1

(b) Vetores recozidos

754

50 A

25 A

Componente 2

/ // ,"
S
/ 7
’}ﬁ
—1IOO —|50 (I) 5|0 160
Componente 1

(d) Vetores BO

Figura 24 — t-SNE - Vetores PVDM-AVERAGING com 300 dimensoes

5.2.3 Resultados das iteracoes do algoritmo de recozimento simulado

As simulagoes de recozimento simulado (SA) dos vetores com 100, 300, 600 e 1000

dimensoes demonstraram que nao houve aumento na pontuacao com a dimensionalidade
superior a 300 (Figuras 25a, 25b, 25¢, 25d). Os experimentos sinalizam, assim, que em 300

dimensoes atingimos a melhor representatividade semantica dos vetores de documentos.
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Figura 25 — Iteragoes do algoritmo SA

5.2.4 Resultados das iteracdes do algoritmo da estratégia evolutiva de adap-

tacao da matriz de covariancia

Constatamos pelos experimentos que o otimizador CMA-ES nao é performatico
com o aumento da dimensionalidade (100, 300, 600, 1000) (Figuras 26a, 26b, 26¢, 26d).
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5.2.5 Testes Estatisticos

Na tabela com a estatistica descritiva, os vetores BO tiveram uma pontuacao média
inferior a obtida pelos modelos nao otimizados, recozidos e CMA-ES. Os vetores recozidos

atingiram uma média préxima aos vetores CMA-ES em 100 e 300 dimensoes (Table 12).
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Tabela 12 — Estatistica descritiva

Nao otimizado SA CMA-ES BO

100 300 100 300 100 300 100 300
Valido 12 12 12 12 12 12 12 12
Ausente 0 0 0 0 0 0 0 0
Média 51.6 59.5 70.7 66.7 68.5 69.2 232 23.6
Desvio Padrao 10.2 119 142 16.1 96 9.7 35 4.1
Minimo 28.4 30.1 40.0 34.5 427 41.8 158 156
Maximo 60.8 68.8 82.6 81.6 745 756 27.6 29.8

Considerando o agrupamento das pontuacgoes médias das dimensoes avaliadas,
verificamos que os vetores recozidos apresentaram uma pontuacao média préxima a dos
vetores CMA-ES. Os vetores BO nao apresentaram um desempenho satisfatério, com

pontuagoes inferiores a de todos os modelos avaliados (Tabela 13).

Tabela 13 — Estatistica descritiva

N Meédia SD SE

SA 24 68.7 15.0 3.1
Nao otimizado 24 55.5 11.6 24
CMA-ES 24 68.8 94 19
BO 24 23.4 3.7 0.8

Na tabela abaixo (Tabela 14), ndo observamos diferenga estatistica significativa
entre os otimizadores SA e CMA-ES, levando em consideragao um nivel de significancia

a = 0.05, o que aponta para a nao rejeicao da hipotese nula.

Tabela 14 — Paired Samples T-Test

Measure 1 Measure 2 t df p Mean Difference SE Difference
SA - Nao otimizado 7.5 23 <.001 13.2 1.8
- CMA-ES -5.3x10"% 23 1.0 -9.7x1072 1.8
- BO 16.9 23 < .001 45.3 2.7

Comparando o modelo recozido com o nao otimizado (Tabela 15), verificamos que
o fator de Bayes BFjy é mais favoravel a hipdtese alternativa (aproximadamente 111474.4
vezes), isto €, a hipGtese alternativa prevé os dados 111474.4 vezes mais que a hip6tese
nula. Comparando o modelo recozido com o modelo BO, o fator de Bayes BFjy é mais
favoravel & hipdtese alternativa (3.3 x 10! vezes) e com o modelo CMA-ES, a hipétese
alternativa prevé os dados 0.2 vezes mais (BFjy = 0.2) que a hip6tese nula. Desse modo,

nao ha diferenca estatistica significativa entre os dois otimizadores.
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Tabela 15 — Teste t Bayesiano pareado

Medida 1 Medida 2 BFo erro %
SA - Nao otimizado 111474.4 2.9x1078
- CMA-ES 0.2 3.2x1072

- BO 3.3x10'" 3.5x10°'7

Comparando o modelo recozido com o modelo nao otimizado, o ponto da distribuicao
anterior é superior ao da distribuigao posterior (Figura 27a), o que significa que o fator de
Bayes apoia a hipotese alternativa. O modelo recozido também nao apresenta diferenca
estatistica em relagao ao modelo CMA-ES, pois o ponto da distribui¢ao posterior é superior
ao ponto da anterior (Figura 27b). Comparando o modelo recozido com o BO, o fator de

Bayes apdia a hipdtese alternativa, indicando que o modelo recozido é superior ao modelo
BO (Figura 27c).
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Figura 27 — Distribuicao Anterior e Posterior - PVDM-Averaging

Verificamos pelo gréfico sequencial (Figura 28a) que ha uma evidéncia extremamente
favoravel a hipotese alternativa, indicando que o modelo recozido se difere, estatisticamente,
do nao otimizado. Quando comparamos o modelo recozido com o CMA-ES (Figura 28b),
constatamos uma evidéncia moderadamente favoravel a hipdtese nula. Os vetores BO
tiveram um desempenho insatisfatorio quando comparados aos vetores recozidos, com

evidéncias extremas a favor da hipétese alternativa (Figura 28c).
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Figura 28 — Analise Sequencial - PVDM-Averaging

5.2.6 Comparacao com outros modelos neurais profundos

Utilizamos nos experimentos um computador com processador Intel Xeon W-2145
16 CPU(s) 3.70 GHz, 64 GB de meméria RAM, GPU NVIDIA Quadro P2000 5GB GDDR5.
A linguagem adotada foi a Python 3.7.4 com a biblioteca CUDA 10.2 e Tensorflow 1.13.0.

Na tabela abaixo (Tabela 16), o modelo proposto é comparado com o estado da

arte de modelos para a classificacao e representacao semantica de documentos.
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Tabela 16 — Comparacao com outros modelos neurais profundos

Modelo Referéncia Pontuagao (%) | Tempo
Modelo Neural Recozido Figura 23b 81.56 1.51
Modelo Neural CMA-ES Figura 12c 77.37 2.51
Modelo Neural BO Figura 12d 78.58 2.63
Recurrent CNN (LAT et al., 2015) 82.91 3.37
Very Deep CNN (CONNEAU et al., 2016) 7751 455
Attention-Based Bidirectional RNN (ZHOU et al., 2016) 81.77 6.44
Character-level CNN (ZHANG; ZHAO; LECUN, 2015) 78.93 7.11

Considerando que o modelo desenvolvido, quando comparado aos modelos avaliados

neste estudo (Tabela 16), apresenta tempo de execugao significativamente menor com

pontuacgao estatisticamente equivalente, concluimos que a sua aplicabilidade é promissora

para a representacao semantica de documentos em institui¢oes que utilizam um sistema

de gestao eletronica de documentos.
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CAPITULO 6

Conclusoes

Tendo em vista a existéncia de um grande niimero de formatos e midias, a extracao
de conhecimento de textos nao estruturados é um processo desafiador. Extrair contexto
semantico de palavras e documentos é fundamental para o processamento de linguagem
natural. Esta tese apresentou um modelo neural para a representacao continua de docu-
mentos que, associado a um algoritmo cldssico de otimizacao (SA), apresentou resultados
promissores no processo de classificagao textual, com um tempo de resposta menor em

relagdo a outros modelos neurais e otimizadores.

O modelo desenvolvido pode auxiliar o promotor de Justica como ferramenta de
apoio a decisao, com menor tempo de resposta e melhor visualizacao de dados multidimensi-
onais, permitindo a distribuigdo e balanceamento dos processos judiciais por promotoria de
Justica. Possibilita, assim, maior celeridade no atendimento ao cidadao. Os experimentos
mostraram que a estratégia PVDM-Averaging, é a mais adequada, por preservar a ordem
das palavras no documento, mantendo o contexto semantico. O modelo se mostrou escalavel
em diferentes dimensoes, mantendo-se performatico e atingindo pontuacoes superiores a

outros modelos.

Como resultado das pesquisas realizadas durante o desenvolvimento desta tese,
publicamos um artigo na revista Engineering Applications of Artificial Intelligence (MEN-
DONCA; JUNIOR, 2020), comparando o modelo desenvolvido com outros modelos neurais

profundos e otimizadores globais de fungoes.
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6.1 Trabalhos Futuros

O algoritmo Simulated Annealing (SA) demonstrou eficiéncia na otimizagao de
modelos para melhor representagao semantica de documentos no espago vetorial. Essa
técnica de otimizacao pode ser aplicada em outros modelos de incorporagao semantica
- Global Vectors for Word Representation (GLOVE) (PENNINGTON; SOCHER; MAN-
NING, 2014), Embeddings from Language Models (PETERS et al., 2018), Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2018), Enhanced
Language Representation with Informative Entities (ERNIE) (ZHANG et al., 2019) - com
resultados promissores. Outra analise a ser considerada é a substituicao do algoritmo
SA por outros algoritmos de otimizagao - Adaptive Differential Fvolution With Optional
Ezternal Archive (JADE) (ZHANG; SANDERSON;, 2009), L-SHADE (PIOTROWSKI,
2018), Multi-objective Bayesian Optimization (MOBOpt) (GALUZIO et al., 2020) e Coyote
Optimization Algorithm (COA) (PIEREZAN; COELHO, 2018) - para ajustes dos hiper-
parametros - dimensao vetorial, nimero de camadas, janela de contexto, entre outros

(PATEL; BHATTACHARYYA, 2017).
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