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Atualmente, hd uma necessidade de automacdo de processos aplicados nas redes
devido a elevada complexidade e tamanho das mesmas. Nas redes das operadoras
de telecomunicacdes registam diariamente eventos de alarmes que ocorreram nos
seus dispositivos. Estes equipamentos como s3o de fornecedores ou operadoras di-
ferentes, geram diagndsticos de falhas que utilizam nomenclaturas distintas para se
referirem 3 mesma causa da falha. Deste modo, neste trabalho desenvolveu-se um
modelo que mede relacdes de semelhanca entre os termos que aparecem nos diag-
nosticos de falhas, na medida de tornar possivel mapear os alarmes para um modelo
Gnico alarmistico. Inicialmente, processou-se uma base de dados de diagndsticos
de falhas reais com intuito de treinar modelos de word embedding, tais como,
Word2Vec e FastText, para converter as palavras em vetores numéricos. Portanto,
para avaliar os modelos, gerou-se uma base de dados a partir de um captcha de
palavras. Este foi utilizado por especialistas da area com objetivo de encontrarem
pares de termos semelhantes. Através das suas respostas foi possivel medir as suas
respetivas similaridades, sendo consideradas como as esperadas. Contudo, os mo-
delos de word embedding demonstraram nao ter capacidade de encontrar este tipo
de relacGes. Por isso, adicionou-se uma camada de modelos de machine learning,
nos quais recebiam os vetores dos pares definidos na base de dados e tinham que
prever a similaridade mais préoxima da esperada. Com isto, uma rede neural sim-
ples com os vetores de 128 dimensbes gerados pelo modelo Word2Vec com uma
arquitetura CBOW obteve os melhores resultados, com valores de 0.95 e 0.90 de
coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman, respetivamente. A CNN com
vetores da mesma dimens3o, mas com uma arquitetura skip-gram no Word2Vec
obteve apenas 0.22 de correlacdo de Pearson e 0.23 de Spearman. As features ge-
radas combinadas com a LSTM obteve-se valores de correlacdo préximos de zero,
exceto com os vetores de 384 de dimens3o gerados pelo Word2Vec com uma ar-
quitetura CBOW, que conseguiram obter 0.62 como coeficiente de correlacio de
Pearson e 0.55 de Spearman. A CNN e LSTM embora sejam redes muito mais
complexas, a base de dados n3o tem tamanho suficiente para este tipo de redes
conseguirem encontrar uma boa funcdo que meca a similaridade entre as palavras
do vocabulério especifico de redes e software.
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Nowadays, given the networks complexity and size there is a need for process
automation especially malfunction correction. Every day there are many failures
in the devices, which, as they are from different vendors or belong to distinct
telecommunications operators, alarm diagnostics use different vocabularies to refer
to the exact cause of the failure. Thus, in this work, a model was developed that
finds relations of similarity between these terms so that it is possible to map the
alarms to a single alarmist model. Initially, a database of real fault diagnostics
was processed to train embedding word models, such as Word2Vec and FastText,
to convert the words into numeric vectors. Therefore, to evaluate the models, it
is necessary to have a minimal amount of data, hence the creation of a captcha
system to collect pairs of similar terms and measure the similarity between new
acquired terms. However, word embedding models are not capable to find this
type of relationships. Therefore, a layer of machine learning models was added, in
which they received the vectors of the pairs defined in the database and had to
predict the closest to the expected similarity. With this, the simple neural network
has achieved the best results, while CNN and LSTM although they are much more
complex network the database is not large enough to achieve good results. Thus,
a neural network with 128-dimensional vectors generated by the Word2Vec model
with a CBOW architecture achieved the best results, with final values of 0.95 and
0.90 of Pearson and Spearman correlation coefficients, respectively. The CNN
with vectors of the same dimension buy with a skip-architecture in Word2Vec
had only 0.23 Pearson basis and 0.23 Spearman basis. The features combined
with the LSTM achieved low results values, except for the 384-dimensional vectors
generated by Word2Vec with a CBOW architecture, with values of 0.62 of Pearson’s
correlation coefficient and 0.55 of Spearman’s.
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CAPITULO

Introducao

Nos ultimos anos, é notavel o rapido desenvolvimento de tecnologias de comunicagdo e um
aumento de servigos integrados na vida das pessoas, o que tende a aumentar o ntimero de
utilizadores. Com o surgimento do [5Gl as redes de telecomunicacoes tém vindo continuamente
a expandir, o tipo de dispositivos tem aumentado e tecnologias de comunicagao tém sido
atualizadas de forma a corresponder as necessidades dos clientes. Isto faz com que seja cada
vez mais dificil gerir as redes devido a falta de processos de automacao, aumento de custos e
complexidade de reparacao de falhas [1].

Efetivamente, hd uma necessidade de automagao de processos para que uma rede consiga
ser um sistema self-healing, ou seja, a rede consiga detetar, diagnosticar e reparar falhas com o
minimo de interven¢ao humana. As operadores de telecomunicagdes tém uma infraestrutura de
rede normalmente composta por dispositivos como switches, routers, firewalls, hubs, fontes de
alimentacdo e entre outros, que sdo equipamentos de varios fornecedores, nos quais suportam
os seus servigos. Isto faz com que a disponibilidade da rede seja muito importante para
as operadoras, porque caso haja interrupcoes na rede, pode ser prejudicial para o negdbcio.
Portanto, os diagnosticos de falhas nos dispositivos tém que ser eficientes, para que um
especialista da area possa localizar e reparar a falha o mais rapido possivel. Cada dispositivo
envia informagao sobre o seu estado e desempenho, no entanto, quando ha uma falha, é
langado um evento de alarme e normalmente é propagado ao longo da rede para multiplos
dispositivos que estdo conectados entre si, o que cria uma grande quantidade de dados de

alarmes [2].

1.1 MOTIVAGAO

Uma rede celular fornece conetividade sem fio para dispositivos que estdo em movimento,
como por exemplo, telemdveis, tablets, carros e entre outros, sendo estes mais conhecidos por
User Equipment (UE]). O nicleo de uma rede de EGl que foi definida pelo 3rd Generation

Partnership Project (BGPPI), utiliza uma arquitetura baseada em servigos, alinhada com uma



solugdo nativa de cloud, que como se pode ver na figura [I.I o Mobile Core abrange todas as
funcoes e interacoes do BG [3).

Base Station

Mobile Core

MNSSF PCF NRF NEF uDM SDSF UDSF

E ........................ AM F SM F AUSF
UPF Internet
User Plane === Control Plane

Figura 1.1: Arquitetura base de uma rede [Fonte: [4]]

0] tem um papel importante num futuro de dispositivos interconectados, porque
consegue conexoes ultrarrapidas e com pouca laténcia. Isto porque o[BGl ao contrario do 4G,
envia e recebe dados no espetro de raddio em frequéncias mais altas para atingir velocidades
maiores. O problema destas frequéncias maiores é que sofrem muito quando encontram
obstaculos no seu caminho, como por exemplo, edificios [5|e até pessoas. Portanto, para
impulsionar este tipo de redes é necessario um grande ntmero de dispositivos para cobrir
uma certa area. Para além disso, tendo em conta que acontecem diariamente centenas de
alarmes e a complexidade das redes, muitas operadoras e especialistas do dominio concordam
que a detecao de falhas e o procedimento de diagndstico manual é muito lento e ndo viavel
tecnicamente e financeiramente [1]. Portanto, como entre dispositivos de diferentes fornecedores
e de operadoras de telecomunicagoes existem multiplos formatos de alarmes, se houvesse
uma representacao uniforme dos diagnosticos de falhas dos dispositivos, poderia facilitar
0s mecanismos auténomos de resolucdo de erros, como por exemplo, root cause analysis,

correlagoes e resolucgao.

1.2 OBJETIVOS

A informagao apresentada nos alarmes sdo cadeias de caracteres minimamente organizados,
porém o vocabulario é distinto dependendo da marca ou fornecedor do dispositivo. Por
isso, este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo que consiga interpretar as
nomenclaturas utilizadas pelos diferentes fabricantes, de modo a encontrar sinénimos entre os
termos de dominio especifico de redes e software. Isto, com finalidade de mapear os diversos
diagnésticos de falhas dos dispositivos de diversos fabricantes para um modelo tnico de
alarmes, ou seja, se consiga identificar que diferentes relatérios de alarmes representam a
mesma falha.

O modelo proposto implementa técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

para extrair informagao das palavras e de machine learning (ML) de modo a encontrar relagoes



de sinonimia entre as palavras. Sera utilizado uma base de dados onde contém registos de
diagnosticos de alarmes provenientes da rede de telecomunicagoes da Nokia. Esta base de

dados é privada e, por isso, serd anonimizada para nao divulgar informagcao interna da empresa.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Para facilitar a leitura do leitor, a estrutura da dissertacdo consiste primeiramente no
capitulo que apresenta o estado de arte, onde é abordado varios conceitos e modelos
relacionados com a drea de [PLNl De seguida, o capitulo [3] que descreve a solugdo proposta
para a resolu¢do do problema desta dissertac¢do e como foi implementada. No capitulo [4]
apresenta os resultados obtidos através das experiéncias realizadas. Logo apds, tem-se o
capitulo [b| onde se expdem as conclusdes e uma andlise final baseada no capitulo anterior. Por

fim, o ultimo capitulo é relativo as referéncias.






CAPITULO

Estado de Arte

Neste capitulo é descrito varios conceitos e trabalhos que suportardo as decisdes que se
poderd enfrentar durante o desenvolvimento do modelo proposto. Inicialmente, é importante
perceber o que é como se pode aplicar, tipo de features que se pode extrair, modelos de

[MI] e, por fim, trabalhos relacionados.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGUEM NATURAL

[PLN] é uma 4rea que estuda técnicas e métodos para construir modelos que sejam capazes
de analisar linguagem natural para desempenhar tarefas como reconhecimento da fala, analise
de sentimentos e entre outros [6]. As primeiras aplicagdes do [PLN] eram baseadas em regras,
que consistem num grande volume de codigo para definir as varias condigdes. No entanto,
tem sido muito adotado em véarios trabalhos pela sua capacidade de fornecer simples
solucdes para problemas complexos através da andlise de uma grande quantidade de dados
em pouco tempo. Uma parte das tarefas de [PLN| sao aplicadas em texto nao estruturado, o
que é necessario inicialmente ser realizado um pré-processamento do texto para que depois
se consiga extrair features de forma a alimentar os modelos de [MIl Portanto, as préximas

seccOes abordam esses varios passos.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO DO TEXTO

Antes de qualquer tarefa de [PLN| é importante haver um pré-processamento do texto que
seréd analisado. As bases de dados textuais podem conter palavras indesejaveis, pontuacao,
numeros e entre outros. Por isso, é importante remover este tipo de ruido e manter um
formato consistente nos dados para que depois se utilize modelos capazes de analisar e aprender
consoante o problema a que se é aplicado. Pode haver tarefas especificas que este processo pode
diferir, como por exemplo, processar documentos cientificos que contém equagdes matematicas
serd diferente do que processar texto relacionado com comentarios de utilizadores nas redes

sociais.



Remocao de caracteres LR Remover Stemming /
indesejaveis ¢ Stop Words Lemmatization

Figura 2.1: Pipeline tipica de pré-processamento de uma tarefa [PLNI

Portanto, este tépico ird-se focar nas técnicas mais utilizadas na area de [PLN] para
compreender como funcionam e a sua importancia.

Na figura pode-se visualizar uma pipeline tipica de pré-processamento, que comega
por remover e substituir todos os caracteres indesejaveis. O préximo passo tipico é a
tokenizacao, no qual é um processo que transforma o texto em varios segmentos, que sao
conhecidos como tokens. Se pensarmos num documento constituido por varias frases, este
processo o que faz é partir essas frases em varias palavras. Deste modo, simplifica o processo
da andlise das mesmas.

De seguida, realiza-se a remocgao de Stop-words, no qual é um processo muito utilizado
em problemas relacionados com texto, para remover todo o tipo de palavras insignificantes
que nao adicionam informacao ao contexto da frase e que aparecem com muita frequéncia. Por
exemplo, palavras como “a”, “the”, “is”, “and” e entre outras. Para isso, existem bibliotecas,
tais como, NLTK e Scikit-learn, que ja disponibilizam uma lista de stop-words.

As palavras tém multiplas formas de serem escritas, mas tém o mesmo significado. Portanto,
¢é importante aplicar um processo que reduza as palavras na sua forma raiz como o método
Stemming. Por exemplo, as palavras “reading” e “readed” podem ser reduzidas na forma
“read”. Para isso, existem varios algoritmos, tais como, Porter Stemmer e Snowball Stemmers.
O algoritmo Snowball é uma melhoria do Porter, sendo que é mais agressivo ao cortar as
palavras conseguindo obter um melhor desempenho.

Para além disso, existe o método Lemmatization que tem o mesmo objetivo que o
stemming, s6 que no caso do stemming corta o inicio ou o fim da palavra consoante uma
lista de prefixos e sufixos comuns, enquanto que lemmatization tem em conta a morfologia da
palavra. Embora o stemming seja muito mais facil para processar as palavras, o lemmatization
tem uma melhor exatiddao, porque tem uma compreensdo profunda linguisticamente para
formar o glossario que permite ao algoritmo procurar a parte significativa da palavra . (0]
que torna o lemmatization preferivel quando é importante a analise contextual.

Por fim, existem outros métodos que podem ser utilizados dependendo da tarefa de [PLN],
que extraem informacdo das palavras. No ambito de encontrar relagoes entre palavras, Part
of Speech (PaS)) pode ser um método muito relevante, ¢ uma técnica que associa uma tag
a cada token para explicar como a palavra é usada na frase, ou seja, ndo tem haver com a
semantica das palavras em si, mas com a sintaxe das mesmas. Por exemplo, se o token for um
nome, associa uma tag “NN”, caso seja um verbo associa uma tag “VB”, independentemente
do significado do nome ou verbo. ¢ uma solucdo de aprendizagem supervisionada HEH
muito utilizada para encontrar padroes no texto, com o intuito de criar relagdoes entre as
palavras ou de gerar features para que os modelos de [MI] consigam ter mais informacao para

treinar e possam obter uma melhor performance.



2.2.1 Detecgao e substituicao de abreviagoes

A detecdo e substituicao de abreviagoes é uma técnica para encontrar e estender acrénimos
e siglas na sua forma longa, como por exemplo, transformar a sigla SO para Sistema Operativo.
Este tipo de processo é principalmente um desafio na area da medicina, porque existe uma
grande quantidade de registos eletrénicos relacionados com a satde dos pacientes, onde é
utilizado abrevia¢oes com muita frequéncia [8]. No entanto, as técnicas podem ser traduzidas
para outro tipo de cendrios de dominio especifico, que podem ser importantes inserir na
pipeline de pré-processamento.

Uma forma para resolver este problema, poderia ser extrair abreviacdes de documentos
relacionados com um dominio de modo a ter uma cobertura de todas as as abreviagoes
para depois ser feito um mapeamento. Contudo, seria custoso computacionalmente para
construir e manter atualizado. No entanto, existem métodos automéaticos que conseguem
detetar abreviacoes e identificar o seu significado baseados em [MIl Para detetar abreviacoes,
no estudo [9] comparara os seguintes classificadores de Decision Tree (DT), Support
Vector Machine (SVM)) e Random Forest (RE]). Para treinar os modelos utilizaram relatérios
clinicos de resumos de altas dos pacientes, nos quais era feita a identificacdo manual das
abreviacOes através de profissionais da saude. foi 0 modelo mais robusto que conseguiu
obter um F-score de 94.5%. Apos ser feita a detecao de abreviagoes, é necessario descobrir
o seu significado, no qual, na area da medicina podem existir varios significados para a
mesma abreviagao e esta desambiguagao é um passo importante. O estudo [10] usou varios
corpus onde extraiu-se pares de abreviaces e sua respetiva longa forma através de padroes
textuais. Com isto, os autores utilizaram varios classificadores de ML, tais como, Naive
Bayes (NVI), Logistic Regression (LRI), e Monte-Carlo Sampling Logistic Regression,
que eram treinados através de instancias positivas, ou seja, os pares retirados diretamente
do texto e de instancias negativas, que eram geradas a partir da mistura entre pares das
suas abreviacoes e definigoes. Deste modo, conseguiram obter bons resultados, atingindo um
F-score de 86.20%, 93.52% de precisao e 84.64% de recall.

Tendo em conta que na area da satude existem uma grande quantidade de abreviacoes
comparativamente a drea da informatica e redes, os modelos de de aprendizagem supervi-
sionada podem funcionar muito bem. Contudo, para obter bons resultados é necessério ter

um bom corpus para conseguir formar dados para treinar os modelos.

2.2.2 Detegao e tratamento de noun-phrases (NPJ)

Ha palavras compostas que remetem para o mesmo objeto que devem ser consideradas
como um token e ndo em varios. Por exemplo, a expressao “command line” deve ser vista
como um token, sendo perde o sentido principal. Este tipo de tokens sdo nomeados como
[NPl nos quais a sua detecdo e o seu tratamento sdo passos que podem ser importantes serem
aplicados numa pipeline de pré-processamento para que os [NP|sejam analisados de uma forma
mais correta durante a resolugdao do problema.

Existem vérias abordagens para detetar os [NP| baseados em algoritmos de [MI] sendo

modelos com uma aprendizagem supervisionada ou nao.



Em relacao aos algoritmos de [MI] de aprendizagem supervisionada, exigem que haja
instancias categorizadas a identificar se sao [NPlou ndo para treinar os modelos de classificacao.
Para isso, requer que haja pessoas capazes de anotar [NP] de forma a criar um conjunto
de dados de treino. No caso de cenarios de dominio especifico, as pessoas precisam de ter
conhecimento do dominio para desempenhar esta tarefa |11].

No caso de aprendizagem nao supervisionada, hd muitos trabalhos, tal como, [12] e
[13] que para detetar [NP] utilizam um modelo estatistico que usa a férmula Point Mutual
Information (PMI), no qual é uma medida da sobreposi¢ao de informagoes entre duas varidveis
aleatorias. Quanto mais as duas variaveis ocorrerem em conjunto num dado corpus, maior sera
o valor do[PMIle, caso passe um determinado valor de threshold, estas palavras sao consideradas
[NPl Tendo em conta o exemplo anterior, é um caso de um bigram, no entanto existem casos
de trigrams e quadrigrams, nos quais podem ser mais dificeis de detetar devido a reduzida
probabilidade de as palavras ocorrerem em conjunto, comparativamente a probabilidade das
mesmas ocorrerem separadamente. Apés a detecdo, o tratamento de pode ser feito através
da concatenacao dos n-grams com o simbolo "_" e passa a ser apenas um token [13]. Por
outro lado, tendo em conta que as palavras podem ser representadas por vetores, que serd
explicado na secgao [2.3.4] outro tratamento que pode ser feito é a média entre os valores dos
vetores das diferentes palavras [14]. Em ambos os métodos de tratamento, como nao é feita
uma avaliacao direta, é dificil definir qual é o melhor.

Por outro lado, esta técnica poderia-se relacionar com a técnica de transformar as abre-
viagoes na sua forma longa, pois quando se estende uma abreviacdo obtém-se varios tokens
referentes ao mesmo objeto, o que portanto a forma longa de uma abreviagdo poderia-se

definir de imediato como um [NPl

2.3 RELACQOES ENTRE AS PALAVRAS

As relacoes entre as palavras tém uma aplicacao importante no [PLNl Nesta seccao ird-se
focar principalmente em relagoes de sinonimia e hiperonimia. Duas palavras sdo consideradas
sinénimas quando na mesma frase podem ser trocadas entre elas e o significado do contexto nao
muda, este tipo de relacdo tem um papel essencial em sistemas de recuperacao de informacéao
através da expansado de queries. No caso das relagoes de hiperonimia, é quando o campo
semantico de um termo cobre o sentido do outro termo e esta relagdo entre hiperénimo-
hipénimo é muito conhecida como a relagao de #s-a, como por exemplo, red is a color. Em
[PLN] a relacao hiperénimo-hipénimo é fundamental em tarefas como named entity recognition
e question-answering, como questoes do tipo what ¢s. Portanto, existem varios tipos de técnicas
para extrair as relacoes referidas de forma automatica, que seguem essencialmente as seguintes
abordagens: pattern-based e ML-based. Para além disso, ird-se analisar redes seménticas que
sao estruturas, nas quais representam ligagoes entre termos de um determinado vocabulario.
Isto para perceber como as redes foram construidas e como se pode aplicar de modo a ajustar
relagoes definidas. Por fim, serd abordado varios métodos que tém como objetivo representar

palavras em forma numérica, sendo um processo muito importante, porque é uma forma de



extrair features a partir do texto, que servem como base para os modelos de [ML]estabelecerem

relagoes entre as palavras.

2.3.1 Pattern-based

O uso de padroes textuais é uma das primeiras abordagens utilizadas para extrair relagdes
seméanticas entre as palavras. Na literatura é muito citado os padroes de Hearst |15], que
consiste em uma listagem de padrées léxico-sintaticos para extrair hiperénimos e hipénimos
aprendidos de forma manual ou semi-automaética, como por exemplo, “X such as P”. Por outro
lado, também existem padroes para encontrar sinénimos [16], contudo este tipo de método
normalmente apresenta um valor de recall baixo por néo incluir todo o tipo de padroes. Por
isso, apareceram outros estudos para aumentar este recall, como no caso de [17] que utiliza
para tagar as palavras de modo a cobrir mais padroes textuais, em vez de procurar
apenas sequéncias de palavras. Mais recentemente, investigadores [18] extrairam mais de
400 milhoes de relagoes de hiperonimia do corpus web Common Crawl através de padroes
textuais léxico-sintaticos. Mesmo assim, este tipo de método apresenta varias desvantagens
devido ao facto de ser ineficiente, porque esté sujeito a ter muito ruido por natureza e é dificil

generalizar para cenarios de dominio especifico.

2.3.2 ML-based

Na literatura de [PLN], muitas tarefas optam por algoritmos de machine learning de forma
a alcancar os resultados de estado de arte. Muitos investigadores aplicam modelos [ML
com aprendizagem nao supervisionada, onde aplicam técnicas de clustering e aprendizagem

supervisionada de forma a induzir automaticamente regras através dos dados de treino [19].

Aprendizagem Ndo Supervisionada

Aprendizagem nao supervisionada usa algoritmos de [MI] para analisar e agrupar dados
que nao estao rotulados. Estes algoritmos encontram padroes escondidos e agrupam dados
sem intervencao humana. Tendo em conta um espacgo vetorial, como os modelos de word
embedding projetam as palavras no espago, é importante analisar varios algoritmos que se
possa aplicar, que sejam capazes, por exemplo, de dividir as palavras em diferentes grupos
consoante a similaridade entre elas.

O K-means é um dos algoritmos de clustering mais conhecido que consiste em inicializar
varios pontos no espaco, sendo que cada um é um cluster, e para cada ponto é associado a
um cluster que esteja mais proximo. Por fim, recalcula-se os centros dos clusters. K-means
consegue obter boas performances quando os dados estao espacialmente separados e utiliza a
distancia Fuclidean como métrica, ou seja, a distancia entre dois pontos é medida através do
comprimento do segmento de linha entre os mesmos.

Spectral Clustering é outro algoritmo que refere-se a spectral decomposition da matriz de
similaridade aplicada aos dados de forma a reduzir a dimensdo dos mesmos antes de realizar
o clustering. Cada vetor é calculado a similaridade com todos os outros vetores, resultando
assim a matriz de similaridade. Spectral Clustering é um algoritmo que tem a capacidade de

agrupar os dados de modo a convergir para uma solugao étima global [20].



Um outro algoritmo que apresenta boa performance em agrupar palavras com a mesma
semantica é o Brown Clustering, este aplica hierarchical agglomerative clustering das palavras
baseado nos contextos em que elas ocorrem, deste modo maximiza a qualidade do modelo
de linguagem, nomeadamente cluster n-gram model onde as probabilidades das palavras sao
baseadas nos clusters de palavras anteriores. Embora seja um algoritmo que tenha incorporado
um modelo de linguagem, o Spectral Clustering consegue obter resultados semelhantes [21], o
que se torna um modelo de clustering 1til para véarias tarefas de [PLN], devido ao facto de,
como utiliza uma representacdo de baixa dimensoes, podera se adicionar novas features de

modo a remover palavras outliers de clusters ou criar relacoes entre clusters.

Aprendizagem Supervisionada

Aprendizagem supervisionada é das abordagens mais populares em que utiliza dados
de treino com labels, que pode ser dividido em dois tipos de abordagem: regressao para quando
os valores de saida do modelo é um valor real e classificacio em que o modelo associa os
valores de entrada a uma categoria ou classe. Portanto, na aprendizagem supervisionada, para
cada exemplo de dados de treino ja se sabe previamente os valores que o modelo deve prever
ou a que categoria a que pertencem. A medida que os dados de treino sio inseridos no modelo,
este ajusta os seus pesos até que o modelo fique adequadamente ajustado de forma a conseguir
fazer boas previsoes a partir de novos dados desconhecidos, tendo uma boa exatidao.

Comegando por modelos mais simples, existem muitos classificadores que sao utilizados
nas tarefas de [PLN], o que se ird focar apenas nos mais conhecidos ou utilizados que tendem
apresentar melhores resultados. Um dos modelos é o Support Vector Machine (SVMI), que é
um modelo que tem apresentado bons resultados em varios problemas de diferentes campos,
como por exemplo, categorizagao de texto, por isso tem sido muito explorado em problemas
relacionados com A sua principal ideia é encontrar um hyperplan, que é representado
como um vetor, de forma a conseguir separar duas categorias para que novos exemplos ao
serem mapeados no espago, se consiga definir a qual categoria pertencem. O Naive Bayes (NVI)
é um classificador probabilistico muito simples e muito utilizado em varios campos como
o [SVM], baseado no teorema de Bayes. Outro modelo muito utilizado em problemas de
classificagdo, é o Decision Tree (D)) devido ao facto de apresentar bons resultados em
diferentes problemas, como por exemplo, detecdo de spam,sendo um algoritmo facil de
compreender [22|. Efetivamente, o conceito consiste em uma arvore de decisdo, em que cada
né pode ser visto como um teste, os ramos como resultados e os nés folhas representam as
diferentes categorias que um exemplo pode pertencer.

H&a muitos modelos que usam redes neurais como base que funcionam muito bem em
tarefas de PLNl Mas, primeiro ¢ importante perceber o que é uma rede neural. Rede neural
[23] é um algoritmo de inteligéncia artificial que tenta encontrar rela¢des no conjunto de dados
através de processos semelhantes ao cérebro humano. A rede é composta por camadas de nés,
contendo uma camada de entrada que recebe os dados, uma ou mais camadas escondidas e,
por fim, uma camada de saida. Cada né tem associado pesos e limites. Sempre que o valor

de saida de um né individual for acima do limite, este n6 é ativado e envia os dados para a
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proxima camada de nds. Caso contrario, nenhum dado é passado para a proxima camada. Os
valores de saida s@o calculados a partir de fungdes de ativacdo que recebem a soma dos pesos
e um bias. Existem varios tipos de fungoes de ativagao, como por exemplo, Rectified Linear
Units (ReLU) é uma fungdo que se o valor é negativo a fungao retorna zero, caso seja um
numero positivo, retorna diretamente o valor. Sigmoid é outra fungdo, conhecida como fungao

logistica, que utiliza a férmula [2.I] na qual o resultado retorna um valor entre zero e um.

B 1
Cl4e®
A equipa Google Brain propuseram uma funcgao de ativacdo, nomeadamente Swish, que

S(x) (2.1)

consiste na férmula onde demonstraram em varias experiéncias e em base de dados
desafiadoras que a func¢ao conseguia obter melhores resultados em modelos mais profundos
comparativamente a funcao de ativagio [Rel.Ul por ser uma funcao mais suave e nio mondtona
[24].

f(x) = z x sigmoid(x) (2.2)

E preciso perceber também como as redes atualizam os pesos dos seus nés. A cada iteracio
realizada na fase de treino dos modelos, é atualizado os seus parametros internos de modo a
que se obtenha o menor erro possivel calculado pela funcao de custo. Este funcio quantifica
o erro a partir dos valores previstos e esperados. Ao longo do treino, tem-se como objetivo
encontrar os parametros que se obtenha o minimo custo possivel. Na escolha dos parametros,
existem funcoes de otimizacdo que adaptam os parametros de formas diferentes. Uma das
mais conhecidas é o [25], que em cada iteracdo atualiza os pardmetros com apenas uma
instancia dos dados de treino e mantém o learning rate, isto é, o tamanho do passo com que o
algoritmo tenta se aproximar ao minimo de custo a cada iteracdo. O otimizador Root Mean
Square Propogation é um método que ao contrario do nao tem um learning
rate fixo, ou seja, o learning rate é adaptativo consoante a média da magnitude dos gradientes
nos pesos, como por exemplo, depende da rapidez com que os gradientes estdo a mudar. Isto
faz com que seja mais dificil ultrapassar o minimo de custo. Outra otimizador muito popular
é o Adam [26], um método estocastico de gradiente descendente que se baseia na estimativa
adaptativa de momentos de primeira ordem como o caso do no entanto, também
se adapta aos momentos de segunda ordem, ou seja, adapta o learning rate tendo em conta
ndo apenas a média da magnitude dos gradientes, como também a varidncia nao centrada do
mesmo.

Apés se perceber como uma rede funciona durante o seu treino, existem outros modelos
que usam redes mais profundas e complexas, que é importante serem analisadas pelas suas
capacidades de resolucao dos problemas. Um das redes é a que tem a capacidade de lidar
com longas sequéncias de token como entrada, o que é muito utilizado em varios problemas
[PLN] [27], tais como, compreensao de linguagem falada e tradugao automéatica. A arquitetura
do modelo geralmente contém trés camadas: input layer, hidden layer e output layer,

sendo uma rede feedforward em que utiliza o feedback dos nés anteriores como entrada dos
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préoximos nés. Tendo em conta o diagrama da figura a esquerda é possivel visualizar a
arquitetura do modelo [RNN| e no lado direito pode-se ver que é possivel desenrolar em uma
rede mais completa, dependendo do tamanho da frase, ou seja, se a sequéncia tem trés tokens,

a rede terd que desdobrar a rede em 3-layer neural network, uma para cada palavra.

Unfold

Figura 2.2: Diagrama do modelo [RNNl[Fonte: Yuan Ma]

No entanto, durante o back propagation, o modelo sofre com o problema wvanishing
gradient. O gradiente sdo valores usados para atualizar os pesos da rede e este diminui a
medida que se propaga de volta ao longo do tempo, o que torna a aprendizagem dificil. Isto
resulta em uma distor¢do nos resultados do modelo, o que faz com que ndo consiga prever
corretamente [28]. Por isso, realizaram-se pequenas mudangas no modelo, surgindo o modelo
Long short-term memory (LSTM]) de modo a eliminar este problema.

¢ uma variante do modelo [RNN]| que tem a capacidade de aprender dependéncias
de longo prazo e tem mecanismos internos chamados gates que regulam o fluxo de informacao.
A ideia principal dos modelos estd centrada no estado da célula e dos seus gates, como
se pode observar na figura O estado da célula transfere a informagado por toda a cadeia de
sequéncia, o que pode carregar informacoes relevantes ao longo do processamento da sequéncia.
Isto faz com que informacoes de etapas iniciais consigam chegar a etapas posteriores, reduzindo
o efeito de short-term memory. As gates permitem decidir se a informagao pode ser adicionada
ou nao a célula de estado.

Outra variante de é o Gated Recurrent Unit (GRU), que é muito semelhante ao
[LSTM| tnica diferenca é que em vez de ter o estado de célula para transferir informacao,
tem o hidden state e tem apenas duas gates, a reset gate e update gate. A update gate tem a
mesma funcio que a forget e input gate do modelo [LSTM] ou seja, decide se deve descartar
ou adicionar informacao. Reset Gate é usada para decidir quanta informacao passada deve
ser esquecida. consegue ser mais simples e mais rdpido do que [LSTM], por isso alguns
investigadores optam por esta arquitetura.

As vérias pesquisas realizadas para encontrar relacoes entre as palavras, normalmente
alimentam as diferentes arquiteturas de com sequéncias de palavras ou tokens que sao
transformados em vetores através dos modelos word embedding. Para além disso, existem

investigacdes que utilizam sequéncias de tags [27], que acreditam que possa ser mais
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Figura 2.3: Célula [LSTM] [Fonte: [29]

vantajoso do que utilizar word embeddings.

Por fim, uma rede neural profunda muito efetiva que é aplicada em tarefas de éa
Convolutional Neural Network (CNNJ), na qual é constituida por camadas Convolucionais e
por camadas de Pooling |30]. A camada de convolugdo consiste em filtros, conhecidos também
por kernel, que consiste numa matriz de m x n dimensoes que ird deslizar ao longo da matriz
de entrada verticalmente e horizontalmente. Como se pode ver na figura [2.4] é calculado
o produto escalar entre o input e o filtro, como no caso da sub-matriz destacada a azul,
ap0s calcular o produto escalar com os pesos da matriz do filtro obtém-se o valor 4 que sera

guardado na matriz de saida.

1 1 1 0 0
L L L ! 0 1| o | 1 4 | 3 | 4
0 0 1 1 1 0 1 0 2 4 3
0 0 1 1 0 1 0 1 2 3 4
0 1 1 0 0

Input Filter/Kernel Output

Figura 2.4: Exemplo de como o filtro é aplicado numa camada convolucional. Neste caso o filtro de
tamanho 3 x 3 ird percorrer a matriz de entrada 5 x 5 com um deslize igual a 1.

A camada de Pooling tem como objetivo abstrair as features provenientes da camada
convolucional, funciona da mesma forma que a mesma, s6 que em vez de calcular o produto
escalar entre sub-matrizes dos dados de entrada e o kernel, é aplicado uma func¢édo agregadora.

A funcao é o mazx que tem a responsabilidade de identificar as features mais importantes

13



ou relevantes numa sequéncia de valores. Portanto, o processo consiste em uma janela de
tamanho n X m percorrer a matriz de entrada e guardar o valor mais alto na matriz de saida.

A é muito usada para processar imagens que alimentam a rede com matrizes que
contém os valores dos pixeis. Para ser aplicado em tarefas de [PLN], pode-se pensar que é
preciso extrair features das palavras. Portanto, através de embedding das palavras é possivel
construir matrizes em que cada linha representa o vetor de uma palavra. Deste modo, a rede
consegue resolver tarefas desta area.

Os modelos de [MI]apés terem sido treinados, ha varias métricas para perceber a qualidade
dos modelos. Assim sendo, ird-se focar nas principais métricas utilizadas em aprendizagem
supervisionada, onde muitos trabalhos da area de usam para compararem entre si os
seus resultados.

Num problema de classificagdo bindria, a partir dos dados de teste, os modelos irao
prever a que categoria deveriam pertencer. Com isto, é possivel ter True Positives(TP), True
Negatives(TN), False Positives(FP) e False Negatives(FN), que respetivamente correspondem
quando o modelo associa o rétulo corretamente como positivo, negativo e associa incorretamente
o rotulo como positivo e negativo. A partir destes valores, podem ser calculadas varias métricas,

tais como:

e Precisdo mede a percentagem de TP tendo em conta todos os positivos que foram

previstos.
TP
P=——
TP+ FP
e Recall mede a percentagem de TP tendo em conta todas as instancias que sao realmente
positivas.
TP
R=_ -~
TP+ FN

e Fl-score é definido como uma média harmoénica entre a precisio e recall.

2 x precisdo x recall
p=2"P

precisao + recall
o Exatiddo calcula o nimero de previsdes que o modelo fez corretamente tendo em conta

todas as previsoes que fez.

B TP+TN
~ TP+TN+FP+FN
Num problema de regressao, ndao se pode calcular as métricas anteriores, porque os valores

de saida sdo nimeros reais, portanto o que se faz é calcular o erro entre os valores atuais r e

os valores previstos p. As métricas mais usadas neste tipo de problemas sio:

¢ Mean Squared Error (MSE]) calcula o quanto os valores previstos se desviaram dos

valores corretos, sendo uma boa métrica para comparar entre modelos de regressao.

n

1
MSE = — i —pi)°
SE=—> (ri—pi)

i=1
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¢ Root Mean Squared Error (RMSE]) ¢ basicamente a raiz quadrada de[MSEl Esta métrica
¢ mais comum ser utilizada, porque o erro é mais pequeno, sendo mais pratico para
comparar com resultados de outros modelos. Por outro lado, o [IMSE] é calculado o
erro ao quadrado e, portanto, a raiz quadrada traz de volta ao mesmo nivel de erro de
previsao e facilita a sua interpretagao.

e Mean Absolute Error (MAE) ¢ calculado de forma semelhante ao [MSEL s6 que em vez
de somar o erro ao quadrado, soma o valor absoluto do erro. Desta forma, [MAE] trata
os erros todos da mesma forma, enquanto que como ¢é ao quadrado, d4 uma maior

penalizagdo a erros maiores.

1 n
MAFE = EZ‘T’ —pi‘
=1

Estas métricas podem ser tteis para avaliar os modelos de [MI] de modo a ser possivel

discutir qual é o que tem uma melhor performance no contexto do problema desta dissertacao.

2.3.3 Redes Semanticas

As redes seméanticas sdo redes que representam conhecimento em estrutura de grafo,
no qual cada nd sao entidades e as suas ligacOes representam as suas relacbes com outros
nos. Estas relagoes sao aprendidas estatisticamente e linguisticamente através de fontes de
conhecimento, como por exemplo, Wikipédia. Este tipo de redes é aplicavel em varias areas,
tais como, mineracao de dados de texto, [PLN| recuperacao de informacao e entre outras. Para
medir a semelhanca entre palavras, existem métodos baseados em dicionarios ou ontologias
que se pode calcular através da distancia em que duas palavras se encontram numa estrutura
hierédrquica ou adicdo de uma classificacdo. Por outro lado, podem servir para expansao
de uma query ou vocabulario. Portanto, é importante conhecer algumas redes que existem,
que podem ajudar a definir relagoes de semelhancas entre as palavras e como podem ser
construidas.

Ha redes semanticas open-source publicas que podem ser utilizadas: uma das redes
semanticas mais conhecidas é o WordNet [31], uma base de dados lexical em inglés de grande
escala que foi construida manualmente por especialistas, onde contém nomes, verbos, adjetivos
e advérbios em conjuntos de sinénimos, em que cada um é representado como um conceito.
Entre cada conjunto, existem vérios tipos de relacdes, tais como, sinénimos, anténimos,
hiperénimo, hipénimo e entre outros. Mais tarde apareceu ConceptNet |32] que representa
conhecimento também numa estrutura organizada em grafo que foi construido com uma
aprendizagem nao supervisionada. Esta rede liga palavras e frases que foram extraidas de
varias fontes, como por exemplo, Wikipédia, WordNet e Wiktionary, que formam relagoes,
tais como, PartOf, UsedFor, IsA e entre outras. No entanto, WordNet e ConceptNet utilizam
fontes de senso comum, o que para relacionar palavras da area da engenharia ndo é muito util,
devido ao facto de o vocabulario ndo conter uma variedade de termos técnicos e tecnolégicos.
Com isto, surgiram outras redes, como no caso de B-Link [33], que os seus autores utilizaram a
técnica de web crawler com o objetivo de percorrer paginas de varios sites da internet e extrair

a informagcao mais relevante, o que por conseguinte foi possivel processar um milhao de artigos
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em diferentes campos da engenharia e varios blogs. Através destes recursos, construiram a
rede semantica direcionada para engenharia usando uma aprendizagem nao supervisionada,
aplicando uma anélise na rede que consiste nas métricas probabilidade e velocidade para
correlacionar conceitos que foram extraidos. Em 2020, surgiu a rede TechNet [34] que cobre
um vocabulario de varios termos relacionados com varios dominios da tecnologia, extraidos de
uma base de dados de patentes. Para tal, utilizou-se técnicas de [PLN] e de modelos de word
embedding, tais como, Word2Vec e Global Vectors (GloVe) para vetorizar as palavras e definir
relacdes entre elas, tendo em conta a distancia em que os vetores se encontram no espaco
vetorial.

Na tabela pode-se ver as diferentes redes que foram referidas e é importante referir
que dependendo da rede, os dados que se utiliza é algo a ter em conta para quando se vai
construir uma rede seméantica. Ao construir um vocabuldario, se quer que seja focado num

dominio especifico, é essencial que se encontre base de dados ou fontes relacionadas com este

dominio, para que se consiga representar o conhecimento da melhor forma.

Redes
Ti F laco
Semanticas ipo de abordagem ontes Relacgoes
Sinonimia,
Antonimia,
Vocabulario Wordnet Manualmente Especialistas Hiponimia,
que nao esta Meronimia,
relacionado Toponimia
com engenharia Open Mind Common
Sense, Total de 34
ikti ti d
Aprendizagem Wi 1onaLy, 1pos ¢e
~ Open Multilingual relagoes.
ConceptNet néo
supervisionada Wordnet, Por exemplo,
P Wikipédia, PartOf,
JMDict, UsedFor e IsA
OpenCyc
N ‘ AprendNizagem Artigos, Distancia
Vocabulario B-Link nao na rede
. . . Blogs .
relacionado supervisionada normalizada
com Aprendizagem e
laridad
engenharia TechNet nao Patentes Similaridade
.. do cosseno
supervisionada

Tabela 2.1: Visdo geral da redes semanticas mencionadas.

2.3.4 Extracao de features

As features tém um papel importante na aprendizagem de modelos de [MIl Contudo, este

tipo de modelos nao conseguem processar texto diretamente, por isso em é necessario
métodos para representar as palavras em forma numérica. Nesta subsecc¢ao ird-se abordar
técnicas que transformam palavras em vetores, tais como, Bag of Words (BoW]), [TF-IDE],
Distributional Profiles (DP]) e modelos de word embedding.
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e [TE-IDH

Inicialmente é importante salientar um dos modelos mais simples, nomeadamente o modelo
BoW][35], que representa o texto em ntmeros, no qual é muito utilizado em classificagao
de documentos e modelacdo de linguagens. E chamado de “bag” (que significa saco em
portugués) de palavras, porque qualquer informagao sobre a ordem ou estrutura das palavras
no documento é descartada. O modelo se preocupa apenas com a ocorréncia de palavras
conhecida no documento, e nao em sua localizacdo. Para perceber como é feita a representacao
de um documento, pode-se pensar num caso simples, se tem-se um vocabulario de dez palavras
e no total dois documentos, a representacdo de cada documento vai ser um vetor com dez
numeros inteiros, em que cada valor é a ocorréncia de cada palavra do vocabulario. Portanto,
ao adicionar novos documentos, podera aparecer novas palavras, o que serd necessario aumentar
o tamanho dos vetores de cada documento, sendo sequéncias de zeros. Resultando, assim,
em uma matriz esparsa. Outro problema deste tipo de modelo é que ndo retém qualquer
informacao gramatical das frases. Term Frequency - Inverse Document Frequency (TE-IDE) é
um modelo estatistico semelhante ao[BoW] mas em vez de calcular a ocorréncia das palavras em
cada documento, mede a relevancia de cada palavra. Para perceber melhor como é calculado
esta relevancia, é importante em primeiro lugar perceber o que é Term Frequency ().
Observando a equagao consiste na divisao entre o niimero de vezes que o termo (t) aparece
no documento (d) e o nimero total de termos que o documento tem (7). Desta forma, esta
equacao mede o quanto o termo é frequente num determinado documento.
n(t,d)

Ty

Inverse Document Frequency (IDE]) mede o quanto é importante o termo, como se pode

tf(t,d) = (2.3)

ver na equacgao sendo N o numero total de documentos e df o niimero de documentos que
contém t. Portanto, quando o valor de [[DE] é préximo de zero significa que palavra é pouco

relevante, pois o termo aparece na maioria dos documentos.

N
O valor de [TF-IDF resulta da multiplicacio de [TEl com IDFl Ao contrario do modelo

BoWl que em problemas de casos reais a frequéncia de ocorréncia de certas palavras sao valores

(2.4)

muito altos, que ird esconder as palavras que sio menos frequentes, em [TE-IDFE] isto nao

acontece.

Distributional Profiles (DD)

[DP] é um modelo probabilistico que mede a similaridade das palavras através da sua
co-ocorréncia [36]. Este tipo de modelo, para calcular [DP] das palavras, utiliza uma janela
deslizante que percorre o corpus e caso as palavras se encontrem na mesma janela, é somado
a sua contagem das palavras ocorrerem em conjunto, deste modo é construido uma matriz de
co-ocorréncia. Para medir a forga com que as palavras estdo associadas, pode ser utilizado

probabilidade condicional ou [PMI], portanto quanto maior for estes valores, maior serd a
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tendéncia de as palavras co-ocorrerem. A partir disto, é possivel representar as palavras em
vetores de co-ocorréncia, ou seja, [DP] sendo que se pode utilizar métodos para calcular a
distancia entre os vetores para medir a sua similaridade, como por exemplo, similaridade do
cosseno. Contudo esta abordagem apresenta varias desvantagens, tais como, nao é eficaz para
palavras que tém varios sentidos, porque irdo ocorrer em varios contextos, como por exemplo,
a palavra banco pode ser uma instituicdo financeira ou um objeto para as pessoas se sentarem.
Por outro lado, se o vocabulario tem tamanho N, a matriz de co-ocorréncia tera tamanho N

x N o que serd de grandes dimensoes e esparsa.

Word Embeddings Models

Com o desenvolvimento de deep learning, tem sido muito utilizado redes neurais para
resolver tarefas de [PLN] como por exemplo, representacao de palavras através das suas
caracteristicas sintatica e semantica. Modelos de word embedding tem como objetivo quantificar
a seméantica de cada palavra, ndo através do significado mesmo da palavra, mas do seu
contexto. Esta quantificacdo é feita por um vetor de valores reais. Cada dimensao do vetor
nao corresponde a um sentido, mas todas as dimensdes em conjunto representam um conceito.

Recentemente, tém sido propostos modelos pré-treinados que conseguem representar
uma linguagem universal com processamento de corpus de grandes dimensdes, assim nao é
necessario treinar um novo modelo do zero. O desenvolvimento do poder computacional fez
com que aparecesse modelos mais profundos, tornando a fase de treino mais aprefeigoada.
Deste modo, a arquitetura dos modelos passaram de raso para profundo.

Existem dois tipos de modelos de word embedding, nomeadamente non-contertual e
contextual embeddings [37].

Comecando pelos modelos non-contextual embeddings, independentemente do contexto
das palavras, o vetor que as representam sera sempre o mesmo, ou seja, funcionam como uma

tabela de pesquisa. Ird-se analisar alguns dos modelos mais conhecidos, tais como:

o Word2Vec: modelo de rede neural desenvolvido pela Google [38], que representa cada
palavra como um vetor de N dimensées formado a partir das palavras que a rodeia
num corpus. Com os vetores aprendidos o modelo consegue explicitamente codificar
varios padroes linguisticos, que podem ser demonstrados com translagoes lineares. Por
exemplo, com o seguinte cédlculo vec(“Madrid”) - vec(“Espanha”) + vec(“France”) o
vetor mais préximo serd vec(“Paris”), sendo que para uma palavra w, vec(w) corresponde
ao seu vetor.

Word2Vec tem duas arquiteturas de redes opostas, Continuous Bag-of- Words
(CBOW)) e Skip-gram. Ambos os modelos tém um hiperpardmetro que consiste no
tamanho pré-definido da janela que ird percorrer o corpus para treinar o modelo.
prevé a palavra tendo em conta um conjunto de palavras que representam o seu contexto.
Como se pode observar na figura [2.5] contém trés camadas, a input layer que
diz respeito as palavras do contexto, a hidden layer que para cada palavra proveniente
da primeira camada atualiza os pesos da matriz, e por fim, output layer que corresponde

A previsao da palavra alvo. Skip-gram é o inverso que o [CBOW] ou seja, através de uma
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palavra alvo prevé o seu contexto. Ambas arquiteturas tém melhor performance quanto
maior a dimensdo do corpus, no entanto [CBOW] é mais rdpido na fase de treino e tem
melhor performance se houver muitas palavras repetidas no corpus. Caso nao se tenha
uma grande quantidade de dados de treino e palavras que nao sejam muito frequentes,
o skip-gram revela-se ter melhor performance. Contudo, foram propostos os algoritmos
Negative Sampling e Hierarchical Softmaz |39] para melhorar a performance das duas
abordagens. Negative Sampling, de uma forma breve, durante a fase de treino a rede
para cada amostra de dados em vez de atualizar os pesos de todos os neurénios para
prever com mais precisdo, apenas ird atualizar uma pequena percentagem dos pesos.
Hierarchical Softmax baseia-se na arvore binaria de Huffman, que atribui c6digos mais
curtos as palavras mais frequentes, o que faz com que a fase de treino seja mais rapida.
Naili et al. [40] compara com skip-gram, em que os dados de treino sao relacio-
nados com a area de informatica, o que faz com que se encontre varios termos repetidos.
Portanto, a rede neural apresenta uma melhor eficicia comparativamente ao
skip-gram, o que se pode concluir que a sua utilizagdo num problema de um contexto

especifico pode ser util.

Input Projection Output Input Projection Output
Wit-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)
> W Wi —>
W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W (t+2)
CBOW Skip-gram

Figura 2.5: Estrutura das redes neurais do modelo Word2Vec.[Fonte: [38]]

e Global Vectors (GloVe): Pennington et al. [41] propuseram um modelo que tem
uma melhor performance que o Word2Vec. O Word2Vec foca-se essencialmente no
conhecimento que se encontra na janela, sendo apenas um contexto local, enquanto que
o modelo baseia-se numa matriz de co-ocorréncia global, em que cada elemento
Xij da matriz representa a frequéncia das palavras Wi e Wj que co-ocorreram na mesma,
janela. No entanto, hé estudos que mostram que o modelo Word2Vec é melhor, como no
caso do trabalho [42], que realizaram vérias experiéncias em que na maioria o Word2Vec
conseguiu obter melhor performance comparativamente ao Portanto, hé aqui
uma controvérsia de qual o modelo que se comporta melhor, no entanto, quer Word2Vec
quer [GIoVel sio modelos simples e ambos conseguem aprender a representacao semantica
das palavras com uma boa eficicia. A principal desvantagem de ambos, é aprender

a representar palavras fora do vocabulario, nas quais, podem ser palavras que néo
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pertencem ao vocabulario atual ou palavras que ndo apareceram no corpus de treino, o

que faz com que o modelo ndo tenha em conta a parte morfolégica das mesmas.
e FastText: Modelo que apareceu mais tarde, desenvolvido pelo Facebook, explicado no

estudo [43], com intuito de resolver os problemas dos outros modelos mencionados em
cima em relacdo as palavras fora do vocabulario. FastText em vez de alimentar a rede
neural com palavras, alimenta com uma parte da palavra, ou seja, parte as palavras
em n-grams de caracteres, assim consegue criar relagoes entre as sub-palavras e depois
com a soma destes vetores consegue obter a representacdo semantica da palavra na
sua globalidade. Portanto, cada palavra é representada como um bag de caracteres de
n-grams, que sao inseridos no modelo skip-gram do Word2Vec. Os autores afirmam
que o seu modelo é rapido, o que lhes permite treinar o modelo com corpus de grandes
dimensoes e testd-lo com palavras que ndo aparecem nos dados de treino. Os autores
avaliaram o seu modelo em nove linguas diferentes, conseguindo obter bons resultados
mesmo com palavras fora do vocabulario na fase de testes. Tendo em conta que, o
contexto do nosso problema se trata de um dominio especifico, a utilizacido deste modelo
pode nao ser muito util, devido ao facto de que se tivermos um corpus amplo que cobra
a maior parte do vocabulario, a probabilidade de se ter uma palavra que nao pertenca

ao vocabulédrio serd muito pequena, o que nao se justificaria a sua utilizacao.

Por outro lado, ha palavras que tém mais que um sentido, que dependem do seu contexto
para saber o seu significado. Portanto, existem modelos de contextual embeddings que recebem
sequéncias de palavras e a partir do contexto da sequéncia geram um vetor. Por isso, caso
a palavra seja polissémica este tipo de modelos conseguem representar os seus diferentes

significados. Iremos agora abordar alguns modelos, tais como:

o Embedding from language Models (ELMaql): Os modelos de word embedding
mencionados, como por exemplo, Word2Vec e [GloVe, sdo modelos que conseguem
capturar informacao sintatica e seméantica das palavras a partir de um texto de grandes
dimensoes. Contudo, representam a palavra sempre da mesma forma independentemente
do contexto, ou seja, para a mesma palavra o vetor resultante serd sempre o mesmo.
Em 2018, Peters et al. [44] desenvolveram o modelo [ELMd que introduz um novo tipo
de representacao de palavras com uma contextualizacao profunda, que tem em conta
nao s6 a parte sintatica e seméntica das palavras, mas também como estas variam entre
varios tipos contextos linguisticos. Portanto, [ELMdl para o mesmo token pode obter
vetores diferentes caso a palavra se encontre em contextos diferentes. Observando a
figura[2.6, pode-se ver que é constituido por duas camadas Bidirectional Language
Model (biLM]), em que cada uma consiste nas passagens forward e backward. A entrada da
primeira camada [biILMlsdao raw vectors que foram gerados por uma Convolutional Neural
Network (CNN)) ao nivel do caractere a partir de palavras do texto. A representagio final
é resultante da soma dos pesos do raw vectors e dos vetores das palavras intermediarias.

Para salientar, [ELMd tem a vantagem de conseguir representar uma palavra em
diferentes vetores consoante o contexto, contudo a sua arquitetura é mais complexa

comparada aos outros modelos referidos, o que implica um maior tempo de consumo
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Figura 2.6: Arquitetura do modelo [ELMd Word2Vec.[Fonte: |Prateek Joshi]

para gerar os vetores. No entanto, serd que compensa esta complexidade adicional, para
um tarefa de focada numa &area especifica onde a variacdo de contexto é reduzida?
o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT]): No final
de 2018, a Google propds o modelo [BERT] que conseguiu obter bons resultados em varias
tarefas BERT em vez de utilizar Recurrent Neural Networks (RNNI)) como o[ELMd,
aplica um modelo de deep learning, nomeadamente Transformer, que tem a capacidade
de percorrer uma entrada de sequéncia de palavras uma sé vez, devido ao facto de néo
se importar com a ordem com que as palavras se encontram. Como o nome indica, o
modelo diz-se que é bidirectional, mas na verdade nao tem direcdo, enquanto que as
estratégias que utilizam [RNN|, que é necessario ler as sequéncias de entrada da esquerda
para a direita ou vice-versa. Para treinar o [BERT] existem duas abordagens diferentes,
a primeira chama-se masked language model onde 15% dos tokens de forma aleatéria
serdo substituidos pelo token “[MASK]” e o modelo tem que prever os tokens masked.
A outra abordagem chama-se next sentence prediction (NSP)), em que o modelo recebe
pares de frases e aprende a identificar quando a segunda frase segue-se da primeira. Por
fim, o BERT] ainda apresenta um rapido fine-tuning que é variavel dependendo a que
tarefa [PLNl est4 a ser aplicado. Em 2019, apareceram muitas variantes do modelo [BERT]
que conseguiram obter melhor performance, como por exemplo, RoBERTa onde
aplica vérias alteracoes ao modelo [BERT], tais como, aumento do tamanho dos batches
e mais dados na fase de treino, remocao da abordagem [NSP| treino de sequéncias mais

longas e alteracdo dindmica do padrao de mask aplicado aos dados de treino. Estas
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alteracoes fizeram com que o modelo tivesse menos parametros e fosse mais eficiente.
Para além disso, o ALBERT [46] outro modelo que tentou melhorar o [BERT] este
que apresenta ter algumas limitagGes devido ao grande niimero de pardmetros, o que
implica uma degradacdo do tempo de pré-treino e problemas de meméria, por isso,
propuseram melhorias, tais como, decompor a matriz de embedding do vocabulario em
duas matrizes mais pequenas e ter uma cross-layer parameter sharing que faz com que se
evite que o nimero de parametros nao aumente ao longo da profundidade da rede. Estas
modificagoes fazem com que se diminua significativamente o nimero de pardmetros
sem afetar muito a performance do modelo, obtendo assim uma melhor eficicia dos

parametros. Tendo isto em conta, o ALBERT consegue treinar 1.7 vezes mais rapido

que o [BERT]

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nas seccbes anteriores, foram abordados desde de modelos de word embedding a redes
semanticas e modelos [MI] para formar relacoes entre as palavras. Nesta seccdo, ird-se resumir
varios trabalhos da literatura [PLN] de modo a observar que tipo de combinagées podem ser
feitas entre features e modelos para conseguir obter bons resultados na extracao de relagoes
entre palavras e construcao de redes seméanticas focadas num dominio especifico.

Zhang et al. [20] propuseram um modelo para extrair relagoes de sinénimos que consiste na
utilizacao do Word2Vec com uma arquitetura skip-gram para treinar um corpus da Wikipédia
em inglés. Com isto, aplicaram Spectral Clustering e K-means, sendo que obtiveram um
Fl-score de 0.775 e 0.351 respetivamente. K-means apresenta valores muito inferiores, porque
os algoritmos de clustering foram aplicados a um similarity graph e como tem grande dimensao
nao conseguiu obter boa performance. Como spectral clustering aplica redugdo de dimensao
obteve melhor resultado.

Atzori e Balloccu [14] propuseram um modelo completamente nio supervisionado com
capacidade de descobrir o hiperénimo dado uma palavra. O modelo consiste em projetar o
hipénimo através do modelo Word2Vec com uma arquitetura skip-gram e encontrar os seus
respetivos top-10 vetores vizinhos mais semelhantes utilizando o algoritmo Nearest Neighbours
Search que ¢ baseado na similaridade do cosseno. Caso haja [NP], o modelo trata-os como um
vetor resultante da média dos varios vetores de cada token. Com isto, avaliaram o modelo
baseando-se na tarefa de descoberta de hiperénimo da competicdo SemEval 2018, conseguindo
ser o modelo ndo supervisionado com melhor performance. Al-Matham et al. [47] apresentou
um modelo semelhante ao anterior, mas para sinénimos em arabe. Realizou uma avaliagao
de forma a observar a influéncia do tratamento de [NPl e lemmatization, conseguindo obter
resultados melhores, como o caso da medida MAP que alcangou-se uma melhoria de 6.2% e
12.4%, respetivamente. Aplicaram de modo a manter as palavras juntas que tivessem a
mesma tag, contudo nao surtiu qualquer efeito na performance do modelo.

No entanto, modelos supervisionados apresentam melhores resultados. Shwartz et al. [4§]
propuseram um modelo com capacidade de detetar entre dois pares se tém uma relagao de

hiperénimo-hipénimo ou nao baseado em [LSTMk. Utilizaram redes semanticas, tais como,
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WordNet, DBPedia, Wikidata e Yago para extrair varias rela¢des de hiperonimia e técnicas
de [PLN| como por exemplo, [PoS] lemmatization e dependency tree. Com isto, conseguiram
na altura alcangar melhores resultados no estado da arte com um valor de Fl-score de 0.901.

Tan et al. [27] é outro modelo que extrai definigoes do Wikipédia e Stack-Overflow, este
é um repositério online onde os programadores procuram respostas aos seus problemas que
encontram durante o seu trabalho, o que portanto contém um vocabulario direcionado para
software. A partir do hiperénimo candidato criam features, tais como, sequéncias antes e apos
da palavra baseadas em tags e posicao a que se encontram. Com isto, alimentam um
bi-direcional de modo a aprender padroes, conseguindo alcancar melhores resultados do que
métodos existentes em ambos os corpus atingindo um F1-Score 0.913 no corpus da Wikipédia e
0.924 para Stack-Overflow. No entanto, compararam com modelos de linguagem pré-treinados,
como o [BERT], no qual obtiveram um resultado superior para o corpus Wikipédia com um
F1-score de 0.92 e para o corpus Stack-Overflow que apresenta um dominio mais especifico,
resultado de 0.932.

E importante analisar alguns trabalhos que utilizam as redes[CNNlem tarefas de [PLN], mais
especificamente o tipo de arquiteturas que usam. No artigo [49], usam a rede neural profunda
para analisar sentimentos e categorizacao de tépicos, sendo problemas de classificacdo. As
features que alimentam a rede sdo embeddings gerados pelo modelo Word2Vec, sendo vetores
formados a partir da concatenacgdo de palavras de frases compostas. A sua rede tem uma
arquitetura simples, na qual é constituida por apenas uma camada convolucional com varios
filtros, seguido por uma camada de mazx pooling e, por fim, um classificador softmaz. Desta
forma, usando varias bases de dados utilizadas como referéncia neste tipo de tarefas, conseguem
atingir os resultados de estado de arte. Por outro lado, no trabalho [50] usam uma arquitetura
muito mais complexa, com cinco camadas convolucionais contendo diferentes ntimeros de
filtros, tais como, 1, 32, 64 e 128, e entre cada camada convolucional tem uma camada maz
pooling. Isto para desempenhar a tarefa de semelhanca entre frases, que consiste inicialmente
em vetorizar as frases através dos modelos [BERT] e ALBERT. Deste modo, alimentam a rede
com bases de dados de referéncia, conseguindo atingir os resultados de estado de arte, sendo
que as representacoes de ALBERT conseguem obter melhores resultados do que o [BERT}
Portanto, pode-se realcar que a rede tem a capacidade de obter boas performances em
problemas de [PLNL

A secgao referiu algumas redes seméanticas de dominio especifico como a B-Link
e TechNet, mas mais recentemente apareceram novas abordagens. Como no caso da rede
que Té6th et al. [51] apresentaram, no qual aplicaram um método para extrair os principais
termos utilizados entre desenvolvedores de software e criar uma rede semantica baseada em
relagdes de hiperonimia. Utilizaram como base de dados uma colegdo de posts do site Stack
Overflow. Através dos padrdes de Hearst e com a ajuda do Wordnet para confrontar alguns
resultados, conseguiram construir uma rede representada por um grafo direcionado. Contudo,
é uma rede que nao consegue cobrir uma grande percentagem de vocabulario, uma vez que
ficam dependentes de padrdes para formar relagdes. Chen et al. [52] apresentam outra

abordagem para construir a rede semantica de dominio especifico de software, onde utilizam
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FastTexrt devido ao facto de como as palavras extraidas podem conter erros ortograficos,
tem em consideracdo na mesma da informagao das sub-palavras e ndo apenas do contexto.
Contudo, em frases longas decompostas em varias sub-palavras, Fastext tem dificuldade a
encontrar relagoes entre palavras, por isso combinaram com o modelo Word2Vec com uma
arquitetura skip-gram. Quando dois vetores estdo proximos no espaco, utilizam o algoritmo
Damerau-Levenshtein distance que calcula a string edit distance, ou seja, distancia entre duas
palavras é minima quando para transformar uma palavra na outra é preciso poucas alteragoes,
isto para determinar se as palavras sdo morfologicamente semelhantes. Caso contrario, tém
um conjunto de regras para verificar se a palavra se trata de uma abreviagdo. Com isto,
conseguiram construir uma rede com 466 228 termos especificos de software em que 442 684

sdo sinonimos e 18 951 abreviagoes.

2.5 SUMARIO

Este capitulo comeca por apresentar as varias aplicacoes de na secgao e do porqué
de [MT] ter sido adotado em vérias tarefas da area.

A seccao introduz varios passos que sao importantes aplicar em tarefas de que
trabalham com base de dados textuais. Portanto, é necessario limpar os dados e preparé-los
para treinar os modelos [MIL] com o objetivo de que consigam obter um boa performance.
Por isso, os primeiros passos sao baseados em remover caracteres indesejaveis, realizar uma
tokenizacao para segmentar as frases em tokens, remover palavras insignificantes que pertencam
a uma lista de stop-words e utilizar stemming ou lemmatization para reduzir as palavras.
Para além disso, o método consegue extrair mais informagao das palavras, servindo como
feature para alimentar modelos de ou para encontrar padroes textuais.

Ha problemas que nos seus dados existem muitas abreviagoes, nas quais existem estratégias
apresentadas na subseccao [2.2.1] de como se pode detetd-las e substitui-las na sua forma
extensa. Classificadores de [MI] como por exemplo, [SVM] revelem-se ser eficazes para este
tipo de problemas, desde que tenham dados suficientes para os treinar. Sendo um passo que
pode ser importante no pré-processamento.

Por fim, tem-se o dltimo passo que a subseccao [2.2.2] explica como se pode detetar e
tratar de [NP] na qual devem ser tratados como um token. O uso da férmula funciona
muito bem para detetar bigrams, contudo é limitado para [NP] constituidos por mais que duas
palavras. Muitos trabalhos depois de detetar, concatenam as palavras ou calculam a média
dos vetores gerados de cada palavra, como ndo hé uma forma direta para os comparar, a
adocao dos dois métodos é uma opgao para verificar o desempenho dos modelos de

A seccao 23] introduz abordagens para criar relagoes entre as palavras, de como as redes
semanticas existentes foram construidas e, por fim, extracao de features. Portanto, na subseccéo
mostra como se pode encontrar relacdes de hiperonimia e sinonimia através de padroes
textuais, porém este tipo de abordagem é ineficiente e esta sujeito a ruido textual por natureza.
Por outro lado, a subseccao endereca varios modelos de que alcancaram resultados de
estado de arte, baseados em aprendizagem supervisionada ou nao supervisionada. De seguida,

na subseccao [2.3.3] apresenta redes semanticas, como Wordnet e ConceptNet que cobrem um
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vocabulario que nao estéd relacionado com termos da engenharia. Enquanto, as redes B-Link e
TechNet utilizam fontes com termos técnicos e tecnoldgicos para a construcdo da rede, o que
faz com que cobram um vocabulario de um dominio mais especifico. Cada rede tem a sua
estrutura e relagoes diferentes entre as palavras, que podem ser relevantes para a expansao de
vocabulario. Para finalizar, tem-se a subsecc¢ao que endereca varios modelos para extrair
features muito utilizados para alimentar modelos de Na subsecc¢ao [2.3.4] apresenta o
modelo [BoW] que representa cada documentos em vetores do tamanho do vocabulério, sendo
cada valor o ntimero de ocorréncias da palavra no documento. Enquanto que [TF-IDF| mede
a relevancia das palavras. Na subseccao fala sobre [DP] que é um modelo probabilistico,
no qual mede a similaridade das palavras através da sua co-ocorréncia. Por fim, os modelos
de word embedding descritos na subseccao que sdo muito utilizados para resolver tarefas
de [PLN], nos quais sao divididos em duas categorias. Non-conteztual embeddings que sao
modelos simples e conseguem representar as palavras de forma eficiente, contudo representam
cada palavra sempre com o mesmo vetor, mesmo que se mude o contexto. Enquanto que, os
contextual embeddings apresentam modelos que resolvem este tipo de problema, embora sejam
mais complexos e custosos computacionalmente a treinar.

Por fim, a secgao[2.4] descreve varios trabalhos relacionados com o contexto desta dissertagao,
para observar que tipo de combinagdes podem ser feitas entre features e modelos para conseguir

relacionar as palavras de uma forma eficaz.
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CAPITULO

Solucao Proposta

A ideia principal da dissertacdo é desenvolver um modelo que consiga encontrar relagoes
de semelhanca entre termos de redes e de software de modo a que possa ser ttil para mapear
diagnosticos de alarmes para um modelo tinico. Para a resolu¢ido do problema, tem-se como
base uma quantidade consideravel de logs reais de eventos de alarme de dispositivos de
redes, o que numa fase inicial serd necessario utilizar varias técnicas de paralelizacao e de
pré-processamento de forma a limpar o ruido dos dados textuais e prepara-los para serem
modelados.

Na literatura apresentada, existem varios modelos para extrair features, como por exemplo,
os modelos pré-treinados de word embedding que conseguem representar uma linguagem pelas
caracteristicas seméanticas e sintaticas das palavras. Portanto, o objetivo é utilizar estes
modelos para projetar cada palavra do vocabulario no espago, ou seja, as palavras serdo
convertidas em vetores e através da distancia do cosseno é possivel medir a similaridade. Este
calculo quanto mais proximos dois vetores estiverem no espago, maior sera o seu valor de
similaridade.

No entanto, a nossa solucao consiste em adicionar uma camada com modelos de [MI] de
modo a ajustar esta medida. Os modelos devem aprender uma nova fungao de similaridade
através de um conjunto de pares de vetores, com intuito de preverem as similaridades com
mais rigor entre termos pertencentes a um vocabulario especifico de redes e software. Para
que isto seja possivel, tem-se uma segunda base de dados construida manualmente por um
captcha de palavras, que consiste em pares de palavras encontradas por especialistas da area
que sdo sinénimas ou nao. A ideia é que cada modelo de word embedding transforme os pares
de palavras em pares de vetores para alimentar os modelos de [MIl Isto permite encontrar

relagoes entre as palavras do vocabulario com mais precisao.

3.1 MODELOS DE WORD EMBEDDING

Ha uma diversidade de modelos de word embedding que se pode utilizar. Um muito

popular é o[BERT] um dos modelos que na literatura alcancou resultados de estado de arte em
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tarefas de [PLN] contudo contém milhoes de pardmetros o que implica ter muitos recursos de
hardware para conseguir treind-lo. Para além disso, tem a capacidade de representar palavras
polissémicas, sendo que para a mesma palavra pode devolver vetores diferentes consoante em
que contexto se encontra, o que para o nosso problema, como é relacionada com uma area
especifica, este tipo de situagdo nao é relevante. Por isso, recorreu-se a modelos independentes
do contexto como o Word2Vec e FastText, que sdo modelos mais leves e menos complexos
comparativamente ao [BERT] e como o corpus de treino tem uma tamanho considerdvel, se
torna mais facil em questoes de recursos e de tempo para conseguir obter modelos capazes de

extrair features das palavras.

3.2 MOoODELOS DE [MI]

No estado de arte na sec¢do [2.3.2] sdo mencionados vérios tipos de redes neurais que sao
muito utilizadas em problemas de[PLNl e que através das representacoes vetoriais das palavras
conseguem obter bons resultados relativamente a extracao de relagdes. Selecionou-se trés redes,
tais como, a [CNN| [LSTM] e rede neural simples. A ¢ uma rede neural profunda que
consegue lidar muito bem com matrizes e como usa filtros que percorrem os dados matriciais,
pode ser eficaz na aprendizagem. A também é uma rede profunda e complexa que,
como tem a capacidade de aprender dependéncias de longo prazo, pode encontrar padroes
importantes que podem influenciar o valor de similaridade entre os vetores, sendo relevante
para o nosso problema. Sera utilizado a rede neural simples para efeitos de comparagdo com

as outras redes de modo a verificar como a complexidade interfere nos resultados.

3.3 ARQUITETURA

Para se perceber melhor a solucdo na sua globalidade, criou-se uma imagem com a
arquitetura geral do sistema. Como se pode ver na figura [3.1] a partir da base de dados,
onde contém os diagnésticos dos alarmes, é feito inicialmente um pré-processamento de forma
paralela, ou seja, cada worker recebe uma parte dos dados e executa a pipeline para limpar
e processar os seus dados, que depois guarda-os em disco em um ficheiro. A partir destes
ficheiros, sdo treinados os modelos Word2Vec e FastText, nos quais tém como funcio de
representar cada palavra em vetores de N dimensoes. Por fim, a partir dos vetores e da base
de dados criada manualmente, alimenta-se os modelos de [MI] de forma a que sejam capazes

de prever se duas palavras sao semelhantes ou nao.
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Figura 3.1: Arquitetura geral da solugdo proposta.

3.4 IMPLEMENTAQAO

Ha muitos algoritmos implementados disponiveis que permitem com que o desenvolvimento
do sistema seja mais facil e rdpido. Essencialmente na area de[MI]que os modelos sdo complexos
e requer alguns recursos computacionais, o que precisam de estar otimizados. H& bibliotecas
que contém os modelos implementados, o que faz com que se poupe muito tempo na fase de
desenvolvimento. Este capitulo ird abordar as varias ferramentas que foram utilizadas, como

se implementou a solucao proposta e problemas que se enfrentou durante o desenvolvimento.

3.4.1 Ferramentas

No desenvolvimento dos médulos foi utilizado a linguagem de programacao Python [53]
pelo facto de oferecer muitas ferramentas que sao tteis para o processamento de dados, uso de
modelos de word embedding, implementacao de modelos de [ML] e apresentacio de resultados.

Portanto, nesta seccdo ird-se descrever as principais bibliotecas utilizadas, tais como:

o Numpy [54] fornece estrutura de matrizes e vetores de N dimensoes que apresenta

varias fungoes matematicas que torna a sua utilizacdo rapida e versatil. A sua sintaxe
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¢é de alto nivel o que torna intuitivo durante a escrita de cédigo. Esta biblioteca é
importante para o processamento de dados.

e Re (RegEx) é uma biblioteca em Python que fornece operacoes para encontrar
expressoes regulares. As operacOes permite-nos procurar padroes no texto a partir
da definicdo de uma sequéncia de caracteres. Este moédulo facilita em técnicas de
processamento de dados, como por exemplo, na limpeza de caracteres indesejaveis.

o Natural Language Toolkit (NLTK]) [55] ¢ um kit de ferramentas pratico, simples
e bom para fins educacionais. Fornece varios métodos, tais como, tokenizacao,
para atribuir tag as palavras, stemming e lemmatization para reduzir as palavras. Para
além disso, ainda permite transferir listas de stop words. permite facilmente
implementar uma pipeline tipica de pré-processamento de uma tarefa [PLNL

. Gensimlﬂdisponibiliza modelos de word embedding ja implementados, como por exemplo,
Word2Vec. Estes modelos estdo otimizados para que consigam treinar de forma rapida e
independente da memoria, ou seja, estd pronto para treinar corpus de grandes dimensdes
sem precisar de carregd-lo todo em meméria RAM. Sendo, que consegue processar um
grande volume de dados através de métodos preparados para data streaming.

o Scikit-learn [56] é uma biblioteca em Python que fornece ferramentas simples e eficientes
para e modelagem estatistica, como por exemplo, classificagdo, regressao, redugao
de dimensao e entre outros.

o TensorFlow [57] é uma plataforma completa que facilita a criacdo e a implantagao de
modelos de [MIl Através da sua API Keras de alto nivel, facilmente se cria os modelos.
Esta biblioteca é importante para o desenvolvimento dos modelos para definir as
relagOes entre as palavras.

o MatPlotLib [58

das e interativas em Python. Disponibiliza métodos que facilmente se constréi graficos,

¢ uma biblioteca abrangente para criar visualizagOes estaticas, anima-

sendo util para a apresentacio de resultados.

3.4.2 Base de dados

Relativamente aos dados, foi fornecido pela empresa Nokia uma base de dados privada
em inglés de eventos de alarmes de dispositivos de rede reais de diferentes operadoras, que é
importante para a construgao do vocabulario e para treinar os modelos de word embedding.
A sua estrutura consiste em vérios ficheiros, onde cada um corresponde a um conjunto de
diagnosticos de alarmes associados a uma rede, que aconteceram num determinado dia do ano.
Cada diagnéstico é formado a partir de diferentes campos, que nos da informagao relativa
ao alarme. No topo de cada diagnéstico surge de imediato a identificacdo do dispositivo,
0 codigo do alarme e as horas em que sucedeu. De seguida, encontra-se campos que nos
fornece informagcéio sobre o estado, tipo e causa do alarme. Para além disso, hd um campo
com o nome Additional Text que descreve o problema em texto mais decorrido, o que para a
vetorizacdo das palavras é importante, visto que permite saber o contexto em que as palavras

estao inseridas. Embora haja diagndsticos que possam ter campos diferentes consoante a que

"https://radimrehurek.com /gensim /index.html
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rede pertenca, a informagdo mais importante encontra-se em todos nos mesmos campos, ou
seja, é possivel encontrar um padrio para extrair a informagcao necessaria. A base de dados
tem 69 Gib de tamanho, o que implica ter em conta técnicas de multiprocessamento para
acelerar os processos de pré-processamento.

Foi necessario criar uma base de dados para treinar e avaliar a performance dos modelos
de [MIl que desempenham a fun¢ao de associar relacao de semelhanca entre duas palavras,
ou seja, uma palavra pode ser substituida pela outra, sem mudar o sentido da frase. Para
isso foi necessario criar uma pagina web que segue a ideia de captcha de palavras, ou seja, o
site consiste em um quiz em que o utilizador tem que selecionar a expressdo, que pode ser
uma palavra ou mais, semelhante & expressdo que aparece na pergunta. Sendo, que hd uma
opcao para caso de nenhuma das expressoes serem semelhantes com a expressao alvo. As
perguntas do quiz eram construidas a partir de grupos de palavras semelhantes calculados a
partir dos modelos de word embedding (mais detalhado na secgao , onde escolhia-se de
forma aleatéria um das trés estratégias para selecionar as expressoes. Uma das estratégias
consistia em escolher uma palavra aleatoria do vocabulario como expressao alvo e as palavras
que se encontram no mesmo grupo que a mesma, apareciam na parte das respostas. Outra
estratégia era selecionar as expressoes de forma aleatéria independentemente do grupo a
que pertencesse, pelo facto de puder aparecer pares semelhantes que estivessem em grupos
distintos. O dltimo critério baseava-se em repetir perguntas que foram menos respondidas
para aumentar o niimero de votos nos respetivos pares de modo a aumentar a confianga da
amostra.

A partir dessas respostas é calculado a similaridade entre as duas expressoes através da
férmula [3.I] em que no denominador encontra-se o nimero de vezes que as palavras A e B
ocorreram juntas na mesma pergunta, ou seja, contabiliza-se quando uma expressiao aparece
na pergunta e a outra na parte das respostas independentemente da resposta do utilizador.
Na parte do numerador, tem-se a variavel P que é um contador da forca das respostas, o que
portanto sempre que o utilizador selecionar que a expressao A é semelhante & expressao B é
incrementado 1 a variavel P, caso o utilizador selecionasse a op¢ao Nomne, ou seja, a expressao
alvo que aparece na pergunta nao é semelhante a nenhuma das expressoes que aparecem nas
respostas, desincrementava-se 1 a variavel. Deste modo, o valor da similaridade varia entre
-1 e 1 e quanto mais perto o valor de similaridade for de um, mais similares serdo as duas

palavras.

counter(P)

sim(expressionA, expressionB) =

3.1
total(expressionA, expressionB) (3.1)

Com isto, cada instidncia da base de dados consiste em pares de vetores, resultantes da
projecao feita pelos modelos de word embedding dos pares de palavras, e a sua respetiva
similaridade calculada a partir das respostas. Com base nestes dados, sdo posteriormente
utilizados para treinar e testar os modelos de[MIl Conseguiu-se obter no total de 954 respostas
de varios especialistas e de alunos universitarios da area de redes. Como se pode ver na
figura tem-se 421 respostas None e 533 que ndo, ou seja, os utilizadores escolheram uma

expressao que aparecia na parte das respostas.
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None Not Mone

Figura 3.2: Gréfico relativo as respostas obtidas pelo captcha.

Tendo em conta que o vocabulario tem mais de duas mil palavras, a amostra obtida pelas
respostas nao é suficientemente grande para cobrir todo o vocabulario. Por outro lado, os
modelos de [MI] requerem uma grande quantidade de dados para se obter bons resultados, o

que portanto pode-se dizer que esta base de dados é limitada.

3.4.3 Pré-processamento

Primeiramente realizou-se uma selecdo de dados apresentados nos diagnésticos, isto
porque existia campos que continham informacao sobre localizacoes, datas, identificagoes
de dispositivos, enderegos Internet Protocol ([P]), identificadores que sao irrelevantes para
este trabalho e sdo confidenciais. Apds esta selecdo, implementou-se a pipeline tipica de
pré-processamento muito utilizada em problemas de [PLN] que foi apresentada na seccao 2.2}
Esta pipeline foi implementada com ajuda da biblioteca NLTK El, na qual contém vérias
fungoes de processamento da linguagem natural em Python. Com isto, removeu-se todo o
tipo de caracteres que nao sao letras para depois efetuar a tokenizacao de espaco em branco,
ou seja, dividiu-se as frases pelos espagos, tabs e caracteres especiais, isto é caracteres que
representam quebra de linha ou pertencem a uma lista especifica de tokens que devem ser
removidos. A biblioteca tem outros tipos de métodos de tokenizacio que encontram expressoes
regulares especificos no texto para fazer a divisao, mas para este trabalho nao é relevante.
Outro passo importante, é remover todo o tipo de tokens que pertenca a lista de stop words
de palavras inglesas de modo a diminuir o ruido dos dados. Para além disso, como nos
diagnésticos de alarmes existem muitos termos escritos em camel case, como por exemplo,
CommunicationsAlarm, utilizou-se a biblioteca de Python, nomeadamente r(ﬂ, que consiste
em métodos para operagoes em expressoes regulares encontradas, para detetar este tipo de
situacao e dividir em duas palavras ou mais, no exemplo referido ficaria Communications
Alarm.

Por fim, usou-se o método lemmatization para reduzir as palavras na sua forma raiz. Optou-

se por este método em vez de stemming, por ter demonstrado ter uma melhor performance e,

https:/ /www.nltk.org/
3https://docs.python.org/3/library /re.html
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por isso, que varios trabalhos apresentados no estado de arte escolheram esse tipo de método.
Como é mais rigoroso a cortar as palavras, ou seja, tem em conta a morfologia das palavras,
garante-nos que nao forme varias raizes para a mesma palavra ou pelo menos o erro seja
minimo. Sendo assim, a biblioteca NLTK fornece-nos este médulo implementado, no entanto,
para que o lemmatization faga a reducdo, é necessario que se aplique de modo a criar as
tags para cada palavra, pois isto ajuda o método a perceber a parte morfologica das palavras.

Como o tamanho do ficheiro de dados de diagnésticos é significativo, o médulo de pré-
processamento foi implementado de forma a ser multiprocessado e ndo carregar todos os dados
em memoéria. Portanto, dependendo do niimero de cores que é indicado ao moédulo, é criado
0 mesmo namero de workers, ou seja, um worker é uma funcdo que ird aplicar a pipeline a
quantidade de dados que recebe. O resultado de cada worker é guardado em disco, quando
todos os workers finalizarem o seu trabalho, obtém-se, assim, um conjunto de ficheiros que

contém os dados pré-processados.

3.4.4 Vocabulario

Apés os dados terem sido pré-processados, o préximo passo consiste em definir o vocabulério
que ird conter as palavras para criar relagoes entre si. Embora se tenha selecionado campos
dos diagnoésticos, onde a maioria da informacgao é relativa a dispositivos de redes, e eliminado
palavras que pertencem a lista de stop words, ndo é o suficiente para obter um vocabulario
especifico de redes e software. Ha muito ruido que é preciso ser removido.

Entao, decidiu-se calcular os valores de [TE-IDF] que representam a relevancia de cada
palavra, ou seja, caso uma palavra ocorra muita vez, é menos relevante, o que é muito provavel
ser ruido e deve ser excluida. Desta forma, ao remover este tipo de termos, terd-se um
vocabulario mais limpo e com um dominio especifico consistente.

No desenvolvimento deste médulo utilizou-se a biblioteca Scikit-Learn, que contém a classe
TFIDF Vectorizer EL Esta permite-nos extrair n-grams, o que para este trabalho é importante
para detetar bigrams, ou seja, duas palavras que ocorrem no texto muita vez juntas, na quais
podem ser consideradas como um [NP] o que deve ser tratado como um token. Com isto tem-se
o valor [TE-IDF] de cada palavra, onde se obteve um vocabulario de 229718 palavras, que se
ordenarmos por ordem decrescente, pode-se imaginar graficamente uma curva descendente. A
ideia é usar métodos que sejam capazes de encontrar pontos ideais na curva, nomeadamente
joelhos, onde se possa fazer um corte para separar as palavras que apresentam valores [TE-IDE]
baixos, das palavras com valores altos. Assim, ao remover todas as palavras com valores
baixos, fica-se com as palavras mais relevantes que serdo o vocabulario relacionado com redes
e software. Para este processo, utilizou-se algoritmos para detetar joelhos, tais como, Kneedle,

o principio de Pareto e L-Method.

Kneedle

O algoritmo Kneedle [59] usa o conceito de curvatura como uma medida matematica de

forma a medir o quanto uma funcao difere de uma linha reta. A partir disto, o algoritmo

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_extraction.text. TfidfVectorizer.html
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tenta encontrar o ponto ou joelho da funcio, ou seja, a parte da funcdo onde a curva se
dobra visivelmente, na qual é uma zona que a funcdo passa de alta inclinacdo para baixa
inclinagao (plana ou planalto). Python tem uma biblioteca, nomeadamente knee(ﬂ, que torna
possivel calcular o knee point da funcao com os valores da frequéncia de [TF-IDF] através da
classe KneeLocator. Esta classe tem o pardmetro S que permite ajustar a sensibilidade ou
agressividade do algoritmo para encontrar os pontos de joelho. Portanto, quanto menor for o

valor de S, mais rapido se deteta o joelho.

TFIDF - KneePoints
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Figura 3.3: Gréfico que apresenta a frequéncia de [TF-IDF das palavras e os pontos joelhos de
possiveis cortes que se pode realizar na funcéo calculados a partir do algoritmo Kneedle.

Na figura é visivel a curva da frequéncia de [TE-IDE] e através dos tracejados verticais

os varios cortes que o algoritmo calculou consoante o valor do parametro de sensibilidade.

Principio de Pareto

O principio de Pareto ou regra de 80/20 [60] afirma que 80% das consequéncias sao
produzidas através de 20% das causas. Na préatica, pode ser visto como um grafico com
duas funcoes, uma que representa as frequéncias relativas das palavras ordenadas por ordem
decrescente da esquerda para a direita e a outra funcdo representa a percentagem cumulativa.
Na figura pode-se observar que é feito um corte através da reta vertical laranja a tracejado,
que representa o instante em que a fun¢do cumulativa de percentagem alcanca os 80%.
Portanto, com o método do principio de Pareto permite-nos obter um vocabuldrio com 2569

palavras.

Shttps://kneed.readthedocs.io/en/stable/
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The Pareto Principle
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Figura 3.4: Grafico que apresenta a frequéncia de [TF-IDF] das palavras e corte da funcdo calculado
a partir do principio de Pareto.

L-Method

O algoritmo L-Method tem o mesmo objetivo que o algoritmo Kneedle, isto porque
procura também encontrar o ponto de joelho na fun¢éo. A diferenca é que neste método
o ponto é calculado de forma diferente. Em L-Method traca-se duas retas, em que uma
tenta cobrir o maximo de pontos do lado esquerdo do grafico, onde se encontra uma grande
inclinagao e a segunda reta tenta cobrir os pontos do lado direito da func¢io, que correspondem
a zona de planalto. A interseccdo entre as duas retas é o ponto de joelho. Utilizou-se o

algoritmo ja implementado ﬁ e o ponto de joelho calculado encontra-se no ponto 1978.
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Figura 3.5: Grafico que apresenta a frequéncia de [TF-IDF] das palavras e corte da funcio calculado
a partir do L-Method.

Shttps://github.com/mariolpantunes/knee/blob/main/knee/Imethod.py
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Discussao

Como se pode ver, cada método obteve o seu ponto de corte, no qual sdo todos distintos.
Os resultados do algoritmo Kneedle pode-se verificar que para valores pequenos do parametro
de sensibilidade, o corte é muito agressivo, como por exemplo, na figura pode-se observar
que para S igual a cinco, oito e dez sdo cortes que atingem a funcao entre a parte de grande
inclinagdo e o planalto. Enquanto, os outros valores de S atingem varios pontos diferentes do
planalto. Portanto, é verificavel a implicacdo que a varidvel sensibilidade tem na detecdo dos
pontos de joelho.

Na figura [3.4] pode-se ver que com o principio de Pareto que o corte obtido, atinge o
inicio do planalto da funcéo, isto porque como as primeiras frequéncias sdo valores muito
altos, comparativamente as frequéncias das outras palavras, entao atinge os 80% da frequéncia
rapidamente tendo em conta a frequéncia total. Portanto, a soma das frequéncias das 2569
palavras sao 80% da frequéncia total de todas as palavras. O que demonstra que existe muitas
palavras que nao sao relevantes, nas quais sdo ruido que devem ser excluidas do vocabulario.

Na figura [3.5] observa-se o corte em 1978 calculado pelo L-Method, que comparativamente
ao principio de Pareto o corte é mais perto da curva que se encontra entre a parte de grande
inclinacdo da funcdo e o planalto. Isto porque, como este algoritmo desenha uma reta que
tenta ficar sobreposta ao maior nimero, a reta na parte do planalto deve seguir a mesma
inclinagdo, enquanto que na parte de grande inclinacdo como é s6 algumas palavras que tem
uma frequéncia alta, a reta deve seguir a inclinacdo da curva para cobrir o maximo de pontos.
Caso a reta tivesse a inclinacdo do declinio inicial da funcdo, o ponto de joelho atingiria a
curva, sendo o corte muito agressivo.

O objetivo de utilizar esses métodos é reduzir o maximo possivel de ruido, de modo a
reter as palavras relacionadas com redes e software. Um corte ideal na funcdo, tendo em
conta o objetivo dos algoritmos, é encontrar o ponto na curva que estd entre o planalto e
a zona de alta inclinacdo, mas seria um corte muito agressivo. Portanto, é preferivel fazer
um corte na zona do planalto da func¢do, que embora possa-se obter algum ruido, cobre o
maximo de palavras da area especifica, do que fazer um corte agressivo e cortar palavras que
pudessem ser importantes. Por isso, ha quatro cortes calculados que atingiam o planalto, dois
deles foram calculados pelo principio de Pareto e L-Method, que atingem a fun¢do nos pontos
2569 e 1978, respetivamente. Os outros dois foram calculados pelo algoritmo Kneedle, um no
ponto 3804 para S igual a cinquenta e o outro no ponto 4695 para S igual a cem. Decidiu-se
utilizar o algoritmo de joelho com um § igual a cinquenta, por comparativamente aos outros
pontos, nao é tao agressivo o que garante que cobre todas as palavras relevantes e nao é tao
conservador, o que ndo adiciona tanto ruido como o ponto calculado com S igual a cem. Com
isto, obteve-se um vocabulario com 3379 palavras, que agora é necessario projeta-las no espaco

para que seja possivel criar relagoes entre as mesmas.

3.4.5 Extracao de features

A extracao de features é uma fase do trabalho onde acontece a transformagao das palavras

pré-processadas em vetores. O objetivo desta fase é que cada palavra do vocabulario seja
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representada por um vetor para que depois se possa criar pares de palavras, que serdo pares
de vetores que servirdo para alimentar os modelos de [MIl

A linguagem Python disponibiliza a biblioteca Gensim, onde contém o Word2Vec e FastText
implementados. A biblioteca permite-nos guardar os vetores gerados pelos modelos de word
embedding para que depois se possa transformar os pares de palavras encontrados através
do captcha em pares de vetores. Para além disso, antes de cada treino é necessario que cada
modelo saiba quais as palavras que devem ser tratadas como [NP| o que é possivel detetar
através da classe thseéﬂ que depois serao tratados como um token pelos modelos. Na tabela

observa-se alguns dos parametros que sao apresentados pela classe Phrases.

Parametros

min_count 1

threshold 5

scoring default

Tabela 3.1: Parametros da classe Phrases.

Este algoritmo utiliza uma fungéo de pontuagao dos bigrams baseado no artigo [62] que
utiliza a férmula [3.2] na qual baseia-se nas contagens de unigram e bigrams, na varidvel
min__count que corresponde ao minimo de vezes que as duas palavras devem ocorrer e, por
fim, a varidvel len_ vocab, ou seja, o tamanho do vocabulario. Efetivamente, este cdlculo é
mais simples que o de [PMI], embora a ideia seja a mesma, quanto mais as palavras ocorrerem
em conjunto, maior serd a pontuacdao. Caso a pontuacao ultrapasse o valor de threshold, o

bigram passa a ser considerado como um [NP]

(bigram__count — min__count) * len_ vocab

3.2
(wordA__count * wordB__count) (3.2)

E importante salientar que Gensim tem uma classe com o nome PathLineSentences que
permite treinar os modelos a partir de dados guardados em disco. Como a base de dados
tem um tamanho consideravel, é sempre uma preocupacao de como se ird carregar os dados,
pois é impossivel carregar todos os dados em meméria RAM, a ndo ser que se tivesse muitos
recursos de hardware. Entdo, tem-se uma diretoria onde contém os ficheiros com todos os
dados pré-processados e, portanto, o caminho relativo para o programa chegar a esta diretoria
serd passado como parametro na classe PathLineSentences e esta responsabiliza-se por ir
carregando os dados a medida que s@o necessarios, sem que tenhamos que preocupar com a

memoria RAM. Desta forma, é possivel treinar os modelos de uma tnica vez.

Word2Vec

O Word2Vec, como foi referido anteriormente, através do contexto das palavras que ocorrem
no corpus de treino, representa-as em vetores de N dimensbes, em que o seu principal objetivo

¢é agrupar vetores de palavras semelhantes num espaco vetorial.

"https://radimrehurek.com/gensim/models/phrases.html
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Apés a detecdo de bigrams, os dados de treino sdo introduzidos na classe Word2 Ve(ﬁ do
Gensim para treinar com uma janela de tamanho cinco que ird percorrer o corpus, sendo a
partir deste contexto que ird gerar um vetor para cada palavra. Neste projeto, é relevante
analisar alguns hiperpardmetros do modelo, se conseguem melhorar ou nao a performance dos
modelos de [MIl Primeiramente, o Word2Vec tem duas arquiteturas opostas, nomeadamente
e Skip-gram, que é importante perceber com a quantidade de dados de treino e
frequéncia das palavras, qual o tipo de arquitetura ird obter melhores resultados. E, ainda,
foram propostos os algoritmos Negative Sampling (NS) e Hierarchical Softmax (HS]) para
melhorar a performance do modelo, que através da biblioteca Gensim é possivel ativar estes
métodos durante a fase de treino. Como referido no estado de arte, o durante a fase de
treino atualiza apenas uma parte dos neurénios da rede neural e atribui c6digos mais
pequenos as palavras mais frequentes. Deste modo, espera-se que estes métodos acelerem
o tempo de treino. H&a outros hiperparametros que podem melhorar a performance, tais
como, as épocas que sdo o nimero de iteracdes que o corpus serd submetido e o tamanho dos
vetores. A variagao de pardmetros encontra-se na tabela [3.2] que serd feita para cada modelo,
ou seja, Word2Vec com a arquitetura Skip-gram e [CBOW] e por fim, o modelo FastText.
O parametro vector _size é referente ao tamanho dos vetores que os modelos irdo gerar, o
pardmetro hs é referente ao algoritmo e o parametro negative tem haver com o algoritmo
E importante realcar que caso o e sejam zero, significa que nao sera aplicado
nenhum destes algoritmos durante a fase de treino dos modelos. Quando o é igual a um,
o algoritmo é ativado. Em relacao ao [NS| segundo a documentacio quando o valor é maior
que zero, o algoritmo é ativado, mas normalmente utiliza-se valores entre cinco a vinte, sendo
que este valores representam a quantidade de palavras que a rede ird atualizar os pesos. A
influéncia deste tipo de valor no modelo nao serd um objetivo desta dissertacdo, apenas sera

aplicado com o valor igual a dez.

Parametros
vector__size 128, 256, 384, 512
hs 0,1

negative 0, 10

Tabela 3.2: Parametros utilizados para os modelos Word2Vec e FastText.

Quando as representagoes das palavras estiverem calculadas, cada palavra do vocabulario
estd armazenada em estrutura de uma tabela de consulta ou dicionario, o que facilmente

consegue-se obter os vetores.

FastText

O modelo FastText é um modelo mais recente do que o Word2Vec, que tem a capacidade
de vetorizar palavras que estao fora do vocabulario. Isto porque, parte as palavras em n-grams

para alimentar a rede neural. Deste modo, as relagoes sao encontradas entre conjunto de

Shttps://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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caracteres e ndo entre palavras completas. Isto pode ser importante, porque na criagao do
vocabuldrio tem-se em conta que contém no maximo duas palavras, o que durante a fase
de testes pode aparecer bigrams que podem nao ter sido detetados pelo médulo Phrases do
Gensim, que devem ser vetorizados. Para além disso, o FastText ¢ um modelo rapido, o que
consegue treinar um corpus de grandes dimensées em pouco tempo.

A biblioteca, Gensim tem o modelo FastTe:ﬁﬂ implementado e na sua documentagao pode-se
ver que tem varios hiperametros. O estudo dos mesmos sera semelhante ao modelo Word2Vec,
para depois se fazer uma comparagao entre os dois tipos de modelos. O FastText e o Word2Vec
do Gensim, na sua documentagao, apresentam um método chamado "most_ similar", no qual
retorna as dez palavras mais préximas no espago de uma certa palavra e as suas respetivas
similaridades. O valor de similaridade ¢ medido a partir da distdncia de cosseno entre dois
vetores, o que varia entre -1 e 1. Com isto, criou-se grupos de palavras semelhantes para
ajudar a gerar o captcha de palavras como foi referido na secgao [3.4.2] Portanto, percorreu-se
todas as palavras do vocabuldrio e para cada uma utilizava-se o método "most_ similar",
sendo que das palavras retornadas eram inseridas no mesmo grupo de sinénimos, se tivessem
mais que 0.6 de similaridade. No entanto, havia casos em que uma palavra pertencia a mais
que um grupo, nesta situacao a palavra era inserida no grupo, onde tivesse maior valor de
similaridade. Desta forma, era mais provavel que as palavras que aparecessem nas respostas
do quiz do captcha tivessem relacionadas com as palavras alvo, assim era uma forma mais
eficiente de encontrar pares de palavras do que gerar as questoes apenas escolhendo palavras
do vocabulario de forma aleatéria. Para além disso, como o Gensim permite guardar os
modelos de word embedding, serd Util para calcular similaridades entre pares de palavras e

comparar com as similaridades calculadas a partir das respostas do captcha.

3.4.6 Modelos de

Esta seccdo ird-se descrever a tltima fase deste projeto, na qual o seu principal objetivo é
medir a similaridade entre as palavras através das suas representacoes vetoriais. Comegou-
se por implementar uma rede neural simples com apenas trés camadas e, posteriormente,
uma e [LSTM que sdao redes mais profundas. Os modelos foram construidos com a
ajuda da interface Keras, onde contém as camadas necessarias para a implementacao dos
mesmos. Dependendo do modelo, tém hiperparametros diferentes, que podem influenciar a
sua performance.

Para treinar estes modelos, usou-se a base de dados construida manualmente que esté
descrita na sec¢io [3.4.2] Com as 954 respostas recolhidas, conseguiu-se criar 2076 exemplos
que serao os dados de entrada dos modelos de [MIl Cada exemplo é constituido por dois
vetores que sdo um par de palavras em que foi calculado a sua similaridade apresentado como
terceiro pardmetro, que devera ser o valor expectado pelos modelos. Portanto, os modelos
serdo treinados para regressdo e com uma aprendizagem supervisionada em que todos os

modelos na ultima camada é utilizada uma fungéao de ativacao Sigmoid que faz com que o o

“https://radimrehurek.com/gensim/models /fasttext.html
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valor de saida é entre zero e um. Dentro deste intervalo, o valor quanto mais perto de um,
mais similares serdo os pares de palavras e mais perto de zero, menos similares sao.

Na figura pode-se observar a arquitetura da rede neural mais simples que ird servir
de comparacdo para com as redes mais profundas. A primeira camada e a segunda utilizam
funcao de ativacao [ReL.Ul sendo a funcido muito utilizada neste tipo de camadas por melhorar
a performance do modelo [63]. Por fim, tem-se a terceira camada com apenas um né, que
corresponde a um valor entre zero e um. Para este modelo, ird-se analisar como as épocas

podera alterar o seu desempenho.

Hidden Layer
32 Nodes

Input Layer
16 Nodes

Output Layer
1 Node

Sigmoid

Relu

Figura 3.6: Arquitetura da Rede Neural.

Na figura como se pode ver é uma rede mais complexa que a anterior, onde se tem duas
camadas convolucionais, que tém 32 e 64 filtros, respetivamente, e ambas com a fungio [Rel.Ul
de ativacao. Entre as duas camadas encontra-se uma camada de Maz-Pooling com uma janela
de tamanho 2 x 2. A seguir da segunda camada convolucional, tem-se uma camada de Flatten
que tem como objetivo em transformar uma matriz bidimensional em um vetor apenas, que
os seus valores servirdo de entrada para a camada com 128 nés. Por fim, na dltima camada
tem-se apenas um né que ird conter o valor final. No trabalho [49] para classificagdo de frases,
conseguiram obter bons resultados com uma [CNN] com apenas uma camada convolucional,
porém ¢ dificil basear-se em arquiteturas de outros trabalhos, porque o problema e os dados
sao diferentes. Portanto, na criacdo da arquitetura optou-se por nao se ter muitas camadas,
para nao ser uma rede muito complexa, pelo facto que o modelo pode basear-se muito a sua
aprendizagem nos dados de treino, que posteriormente na fase de testes podera nao conseguir
obter boas previsoes, sendo um caso de overfitting. Nas redes convolucionais é possivel definir
o tamanho dos filtros que irdo percorrer a matriz de dados, sendo um hiperparametro que
poderd ser importante para o seu desempenho. Como a entrada da rede serd uma matriz de
2 x N, sendo duas linhas por ser a representacido de duas palavras e N o tamanho do vetor de

cada palavra, inicialmente definiu-se os filtros com um tamanho de 1 x 3.
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Figura 3.7: Arquitetura da [CNN]

Para o desenvolvimento de uma rede baseada em [LSTM], definiu-se uma arquitetura em
que a primeira camada é uma camada [LSTMl com 300 unidades de meméria e retorna a
sequéncia, ou seja, a proxima camada ird receber a sequéncia e nao apenas valores. A segunda
camada é outra camada [LSTM] com o mesmo nimero de unidades de memoria. A seguir de
cada camada [LSTM] aplica-se uma camada de dropout, no qual é uma camada que de forma
aleatéria ignora uma percentagem de certos nds da rede durante a fase de treino, de modo a
prevenir o problema de overfit. Neste caso usou-se este tipo de camada com uma percentagem
de 20%, ou seja, ird ignorar 20% dos nés. Por fim tem-se uma camada toda conectada com
um funcdo Sigmoid de ativagdo com apenas um nod, que terd o valor final.

Os modelos de [MI] ndo se pode simplesmente treind-los com os dados de treino e esperar
que consiga ter uma boa exatiddo com dados que ndo apareceram na fase de treino. Por isso,
para avaliar a estabilidade dos modelos realizou-se cross-validation, ou seja, a partir dos dados
de treino e de teste, em cada época, isto é, cada passagem que o modelo faz completa no
conjunto de dados de treino, validou-se o modelo no estado em que se encontra. Este processo
serve para garantir que o modelo nao tenha aprendido muito os detalhes e ruido dos dados de
treino e consiga fazer boas previsdes com novos dados.

Sendo assim, dividiu-se a base de dados gerada pelas respostas obtidas pelo captcha em
dois conjuntos, um tem 90% dos dados para treinar os modelos e o outro 10% dos dados para
testar e validar. Esta proporc¢ao foi escolhida pelo facto de que a base de dados nao é muito
extensa e se a percentagem dos dados para treino fosse menor, seria poucos dados para os
modelos conseguirem aprender. Com os dados de teste, ird-se medir a performance do modelo
através do célculo do erro a cada estado dos modelos baseado na diferencga entre o valor real e
o valor que foi previsto, sendo necessario definir uma funcgéo de custo. Esta funcao estima o
erro do modelo a cada época e o objetivo é que durante a fase de treino, os pesos possam ser
atualizados de forma a reduzir o erro na proxima avaliagdo. Como o nosso problema se trata
de uma regressao, utilizou-se a funcao [MSE] no qual é uma funcao muito usada neste tipo de
problemas.

Entao, a partir do modelo Word2Vec com uma arquitetura de skip-gram e vetores de 256

dimensoes, aplicou-se o cross-validation para verificar o comportamento dos modelos de [ML
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Na figura pode-se observar que de forma geral os modelos na fase de treino obtiveram
de erro por volta de 0.05, enquanto que na fase de validagdo, o erro é muito maior, sendo
uma diferenca de 0.10. Este tipo de situagao acontece quando estamos perante um caso de

overfitting.
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Figura 3.8: Primeira tentativa de cross-validation dos modelos de[MI]com dados gerados pelo modelo
Word2Vec com uma arquitetura skip-gram e vetores de 256 dimensdes.

Para resolver este problema, hd varias formas, tais como, reduzir a complexidade da
arquitetura dos modelos, aumentar nimero de dados de treino, remover algum tipo de dados
que possa estar a criar ruido e entre outros. A primeira modificacio feita foi em alterar o
otimizador de Adam para [SGD] apesar de que o Adam seja um algoritmo que convirja mais
rapido, o consegue generalizar melhor o erro, o que pode influenciar o resultado final da
performance do modelo.

Por isso, voltou-se a realizar o cross-validation dos modelos com o otimizador SGD] sendo
que ainda diminuiu-se o seu learning rate de 0.01 para 0.001, isto é quanto maior o seu valor,
mais rapido o algoritmo tenta chegar ao minimo da func¢ido de custo. Contudo, pode néo
encontrar por ir demasiado rapido, por isso diminuiu-se o seu valor. Deste modo, ird demorar
mais tempo a encontrar o minimo, mas é muito provavel que o modelo consiga convergir.

Com isto, na figura pode-se observar os resultados do cross-validation dos modelos de
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Figura 3.9: Cross-validation dos modelos de [MI] com otimizador [SGDI e dados gerados pelo modelo
Word2Vec com uma arquitetura skip-gram e vetores de 256 dimensodes.

[MTI] de forma geral verifica-se que em todos os modelos as retas relativas ao erro de treino e
de validacao estao praticamente sobrepostas, em vista disso pode-se afirmar que o caso de
overfitting foi resolvido. Por outro lado, o erro de treino aumentou e o de validacdo diminui,
sendo que a e ao longo das épocas o valor de erro tende para 0.10, sendo visivel
uma melhor estabilidade nos modelos. A rede neural o erro tende para 0.14, embora tenha
melhorado consideravelmente a sua performance, ainda podera ser possivel melhorar mais
ainda, pelo facto que, na figura ¢é visivel na época 90 que o modelo encontrou-se num
estado onde obteve melhores resultados, com valores de erros préoximos de 0.10, mas que de
seguida aumentou lentamente para 0.14. Em vista disso, tentou-se diminuir o erro de validacao
através do aumento de complexidade do modelo, ou seja, adicionar mais camadas a rede
neural de modo a melhorar a sua aprendizagem. Sabendo que isto faz com que proporcione o
overfit, acrescentou-se camadas de dropout por prevencao. Através da arquitetura com uma
camada inicial de 128 nds que ira receber os dados de treino, quatro camadas intermediarias
cada uma com 128 nds e uma camada de dropout com uma percentagem de 20% e, por fim,
a ultima camada com um né que corresponde ao valor final, conseguiu-se obter uma rede
melhor que a anterior, com um valor de erro a tender para os 0.10 como a [CNN] e [LSTM] no

qual se pode verificar na figura 3.10
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Figura 3.10: Cross-validation da rede neural com uma arquitetura mais complexa.

Por fim, foi necessario fazer algumas alteracoes nas métricas utilizadas durante o treino
dos modelos de [MIl Estes como o tltimo né utiliza uma funcdo de sigmoid que retorna
valores entre 0 e 1, tem uma escala diferente que os modelos de word embedding, ou seja, se
fosse aplicado as métricas e nao se poderia comparar entre a solu¢ao proposta
com os modelos nativos de word embedding, porque se a escala for menor, o valor de erro seria
naturalmente menor também. Portanto, para ignorar as escalas e para efeitos de comparacao,
utilizou-se funcoes de correlacdo, tais como, coeficiente de correlacdo de Pearson e correlacao
de classificagdo de Spearman. Este tipo de func¢ées medem o quanto estdo dois conjuntos de
dados relacionados, ambas retornam valores entre -1 e 1, nos quais o valor 1 representa uma
relagdo positiva perfeita e o valor igual a -1 representa uma relagdo negativa perfeita e, por
fim, se for 0 significa que nao tém qualquer tipo de relagao. Na equagao [3.3, mostra como o
coeficiente de Pearson é calculado, sendo X; o valor do conjunto de dados X, Y; o valor do
conjunto de dados Y e n o ntimero de observagoes. O coeficiente de correlacdo de Pearson é

muito usada para relagoes lineares entre duas varidveis distribuidas normais.

B> )
Vo (@ o2 9

Na equagdo [3.4] mostra como é calculado a correlagao de classificagdo de Spearman, onde

r (3-3)

n é o numero de amostras e d; representa a distancia aos pares dos valores X; e Y;. Este

coeficiente ao contrario com o de Pearson, nao interessa a distribuicdo das variaveis.

(3.4)

Portanto, a ideia é os modelos preverem as similaridades entre os pares de palavras que
se encontram nos dados de teste e conjuntamente com as similaridades "reais", calcular os
coeficientes de correlagdo. Desta forma, se estes dois conjuntos de dados estiverem fortemente
relacionados, significa que os modelos conseguiram prever valores maiores de similaridade
quando dois termos eram suposto ser semelhantes e valores baixos quanto os termos nao eram

semelhantes.
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Para treinar as redes neurais utilizou-se como métrica o coeficiente de correlacdo de
Pearson, que era calculado a partir de uma funcao E implementada em Keras. Para além
disso, como as redes durante a fase de treino ajustam os pesos dos seus nés de forma a
conseguirem diminuir o erro, é necessario alterar a fungéo de custo para uma mais ajustada
de modo a aumentar os valores de correlagdo e a melhorar a aprendizagem dos modelos.
A func¢do implementada em Keras consiste em calcular o erro em fungdo do coeficiente de

2 sendo r o coeficiente. Deste modo,

correlacdo de Pearson, ou seja, o erro é igual a 1 —r
pode-se afirmar que quanto maior for o coeficiente, menor é o erro. Assim, os modelos a cada
iteracdo conseguem ter uma aprendizagem mais ajustada ao que se é avaliado.

Com estas alteracoes, pretende-se que os modelos de a partir de pares de palavras
representadas em vetores de N dimensoes geradas pelos modelos de word embedding sejam
capazes de medir as similaridades entre os termos do vocabulario especifico o mais préximo

possivel das similaridades esperadas.

3.5 SUMARIO

No inicio deste capitulo é apresentado a solucdo proposta para medir a similaridade entre
palavras de vocabulario relacionado com redes e software. A solugao consiste inicialmente
em processar uma base de dados composta por diagndsticos de alarmes de forma a reduzir o
maximo de ruido, para que seja possivel treinar modelos de word embedding. Estes modelos
tém a capacidade de converter as palavras em vetores numéricos. Portanto, através de uma
segunda base de dados composta por pares de palavras gerados a partir de um captcha de
palavras, pretende-se utilizar os modelos de word embedding para transformar estes pares
de termos em pares de vetores para alimentar os modelos de [MI], com intuito de ajustar as
similaridades.

De seguida, é descrito as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da solugdo proposta.
Para além disso, na seccio [3.4.2] descreve-se as duas bases de dados que foram utilizadas, uma
é composta por diagnosticos de alarmes de dispositivos reais de redes e a outra foi gerada
a partir de um captcha de palavras com intuito de encontrar termos semelhantes dentro do
vocabulario, sendo que cada instancia contém os vetores dos pares de palavras e a sua respetiva
similaridade calculada a partir das respostas. No entanto, esta base de dados é limitada por
nao se ter obtido respostas suficientes para se ter uma amostra que garanta confianca.

Posteriormente, na seccao demonstra-se todos os passos realizados de pré-
processamento aos diagnésticos de alarmes de modo a remover o maximo ruido possivel.
Deste modo, tinha-se um vocabuldrio com 29718 palavras. Por isso, foi necesséario calcular o
[TE-IDE] que mede a relevancia das palavras e com o uso de algoritmos de joelho, apresentados
na secg¢ao foi possivel encontrar um ponto de corte no vocabulario que reduziu-o para
3379 termos.

A partir deste vocabuldrio, na secgdo [3.4.5] descreve-se como se treinou os diferentes

modelos de word embedding, nomeadamente o Word2Vec e FastText, que tém como funcio

Yhttps://github.com/WenYanger/Keras_Metrics/blob/master /PearsonCorr.py
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representar os termos do vocabulario em vetores numéricos. Portanto, os pares de palavras
encontrados nas respostas obtidas pelo captcha converteu-se cada palavra do vocabulario em
vetores. Desta forma, na sec¢ao mostra como a as redes neurais, a e [LSTM] irao
receber estes dados nas suas redes e conseguirem treinar de maneira a prever as similaridades
o mais proximo possivel das similaridades medidas a partir do captcha. As arquiteturas iniciais
dos modelos sofreram alteragoes de modo a tornar as redes mais estaveis e a combater com o
problema de overfitting. Por fim, teve-se que ajustar as funcoes de custo das redes, devido as
métricas a que sdo avaliadas durante o treino, tais como, coeficientes de correlacdo de Pearson
e Spearman. Estas métricas foram usadas para que seja possivel depois fazer uma comparagao

dos modelos de [MI] com os modelos de word embedding.
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CAPITULO

Resultados

A solucdo proposta utiliza diferentes modelos de word embedding e de redes neurais.
Portanto, neste capitulo serd descrito as experiéncias que foram aplicadas a estes modelos
de forma a que se consiga perceber os resultados em relagdo as suas respetivas performances.
Assim, permite-nos fazer uma comparacado entre eles e perceber quais os que tém maior
potencial na resolucdo do problema desta dissertacdo. Foram treinados miultiplos modelos
de word embedding para gerar vetores de diferentes tamanhos que servem para alimentar os
modelos Com a avaliagdo dos mesmos, consegue-se perceber qual a melhor combinacao
para calcular similaridade entre pares de palavras relacionados com vocabulario de redes e

software.

4.1 DAaDOS

Na seccao descreveu-se as duas bases de dados utilizadas nesta dissertacao, a primeira
tem um tamanho significativo que foi utilizada para treinar os modelos de word embedding
ap6s ser feito o pré-processamento. E, ainda, construiu-se o vocabulario, no qual contém
3379 palavras, depois de ter sido feito o corte com o algoritmo de joelho com o parametro de
sensibilidade igual a cinquenta. A segunda base de dados descrita foi construida manualmente
a partir das respostas obtidas pelo captcha para avaliar os modelos de [ML o que serd feito uma
analise mais a fundo dos pares de palavras gerados, pois como a quantidade de respostas nao
¢é consideravel, poderd influenciar nos resultados finais. Portanto, tinha-se dito anteriormente
que das 954 respostas, 533 foram pares de palavras e ndo a opcao None. Agora focando-se
apenas nas 533 respostas, tendo em conta que pode haver respostas iguais, averiguou-se
que apenas 393 pares de palavras foram encontrados. Este conjunto de pares de palavras
corresponde a 639 palavras diferentes, o que em 3379 palavras no total pertencentes ao
vocabuldrio, com um célculo simples equivale a 18.9% de cobertura do vocabulério. Isto, pode
ser porque o vocabulario é esparso ou o nimero de respostas nao foi o suficiente. Outro ponto

importante é o nimero de vezes com que os pares de palavras foram votados. Como se pode
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ver na figura dos 393 pares de palavras encontrados, 299 foram respondidos apenas uma

vez, sendo muito raro haver pares que foram votados mais que trés vezes.

Answers

300 1

250 1

Occurrences

2 3 4 5
Number of votes for the same pair of terms

o

Figura 4.1: Gréfico sobre a quantidade de vezes que os pares de palavras encontrados foram votados
pelos especialistas da area.

Em relagdo aos pares criados pode-se afirmar néo se tem amostras de respostas suficientes
para que se possa garantir com certeza que um determinado par de termos sdo realmente
semelhantes. Por isso, estes pares de palavras foram revistos manualmente por técnicos da
area de forma a aumentar a confiabilidade dos dados, onde houve vérios ajustes no valor das
similaridades entre termos.

Com base nas respostas foi gerado uma base de dados com 2096 instancias, que sera
utilizada para treinar e avaliar os modelos de [MIl Cada exemplo trata-se de trés parametros,
os dois primeiros sdo os vetores que representam o par de palavras e o tultimo o valor da
similaridade. O niimero de exemplos consegue-se obter mais do que o nimero de respostas,
porque, tendo em conta a férmula [3.1) quando a resposta é None sao criadas relagoes entre
a palavra alvo e as palavras que se encontram nas opg¢oes da resposta, contudo contribui
negativamente para o calculo da similaridade. Portanto, a base de dados é desequilibrada
pelo facto de que a maioria dos exemplos estao associados a similaridades negativas. Para se
compreender o tipo de palavras que existem no vocabulario e tipo de relagoes que foram criados
a partir do captcha, criou-se um grafo, como se pode ver na figura com alguns exemplos
de pares de palavras. Esta pode-se observar que cada né corresponde a um termo e a ligacao
entre os nos, caso seja verde escuro representa uma forte ligagdo, se for um verde mais claro,
demonstra uma ligacdo menos forte e, por fim, se a ligacdo tiver uma cor vermelha, é porque
tém uma similaridade negativa. No conjunto de termos apresentado pode-se encontrar varias
abreviagoes que nao foram transformados na sua forma extensa, pelo facto que uma abreviagao
pode ser vista como um [NP], entdo seria representada como um token pelos modelos de word
embedding. Pois, na fase de treino, os modelos iriam ter em conta o mesmo contexto quer a
abreviacao estivesse na sua forma extensa ou nao, obtendo assim a mesma representagio.

Por outro lado, é importante realgar que as similaridades calculadas a partir das respostas
do captcha e ajustadas por especialistas, serdo vistas como os valores corretos, nos quais

os modelos de word embedding e de [ML] devem conseguir expectar. Na fase de testes, a
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Figura 4.2: Exemplos de pares de palavras encontradas por especialistas da area de redes e software.

base de dados serd dividida em duas partes, uma parte serd para treinar os modelos de
e a outra para testar ndo apenas os modelos de [MI] como também os modelos de word
embedding. Como se tem poucos dados, escolheu-se uma percentagem de 90% dos dados para
a fase de treino e 10% para testes, igual como se fez durante o cross-validation. Embora,
haja métodos implementados que fazem esta divisdo automaticamente a partir de diferentes
critérios, preferiu-se implementar um método personalizado com finalidade de escolher os
pares mais votados para teste, ou seja, os 10% de dados de testes serdo pares de palavras que

ocorreram mais vezes nas respostas. Desta forma, a avaliagdo dos modelos serd mais precisa.

4.2 MobDELOS DE WORD EMBEDDING

O Word2Vec e FastText sdo modelos leves que conseguem ser treinados num computador
com poucos recursos, enquanto que o [BERT] j4 ndo é possivel, porque necessita de muitos
recursos computacionais. No entanto, utilizou-se uma maquina virtual com 32 GBs de memoria
RAM e 24 vCPUs para treinar os modelos o mais rapido possivel. Deste modo, treinou-se
varios tipos de modelos com diferentes parametros que se pode observar na tabela Para
se perceber melhor a leveza dos modelos, com a ajuda da biblioteca psuti]lﬂ implementou-se
um processo que foi executado de forma paralela a fase de treinos dos modelos, que tem como

fungdo de guardar cinco em cinco segundos a percentagem de utilizacdo de CPU e de meméria

"https://psutil.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 4.3: Uso de CPU e meméria RAM durante o treino de Word2Vec com arquitetura skip-gram
com vetores de tamanho igual a 128 ou 512.

RAM. Na apéndice encontra-se a média destas métricas medidas durante a fase de treino
dos modelos de word embedding e o tempo total que demoraram a ser treinados.
Inicialmente, treinou-se o modelo Word2Vec com a arquitetura de Skip-gram. Em todas
as figuras apresentadas em [£.3] no inicio de cada grafico, os modelos utilizam poucos recursos,
porque definem o vocabuldrio antes de comegarem a treinar, o que computacionalmente é
uma operagao leve. Em relacdo a meméria RAM utilizada, quer seja utilizado ou ou
nenhum dos dois, ndo existem diferengas, como referido na seccdo |3.4.5] o gerenciamento da
memoéria é feito através do médulo PathLineSentence da biblioteca Gensim que carrega os
dados quando é necessario, como se pode ver, as percentagens de utilizagdo de meméria RAM
sao muito pequenas. No entanto, em relacio a utilizacdo do CPU, se observarmos as linhas
azuis, na figura [4.3a] e [£.3d], observa-se valores muito baixos, enquanto que os modelos com
e obtiveram valores muito superiores, sendo que utiliza menos CPU que Por
exemplo, na figura usa entre 40 a 50% de CPU enquanto que na figura usa entre 60
a 80%. O que faz sentido, na medida que nao atualiza todos os pesos das camadas da
rede, o que tem menos custo computacional. Entre dimensoes de vetores, se compararmos
os graficos [4.3b] com [.3¢] e [4.3c| com [4.31, verifica-se que quanto maior for o vetor, maior é a
utilizagdo de CPU. Contudo, entre as figuras [4.3a] e [£.3d], ndo importa o tamanho do vetor,

que a utilizagdo de recursos computacionais é igual. Por fim, o tempo de treino é maior para
vetores com maiores dimensoes e com a utilizacao dos algoritmos e[dS] o que por questoes
de tempo, treinou-se os proximos modelos sem estes algoritmos.

Portanto, de seguida treinou-se modelos Word2Vec com arquitetura sem os algo-
ritmos e [HS, gerando vetores de diferentes dimensdes. Na figura [£.4] observa-se que sdo

gréficos semelhantes aos graficos [£.3a] e [£.3d] ou seja, hd um uso reduzido de meméria RAM
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Figura 4.4: Uso de CPU e memoéria RAM durante o treino de Word2Vec com arquitetura [CBOW]
com vetores de tamanho igual a 128 ou 512.
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Figura 4.5: Uso de CPU e memoéria RAM durante o treino de FastText com vetores de tamanho
igual a 128 ou 512.

e CPU. O aumento do tamanho do vetor nao influenciou os recursos utilizados e tempo de
treino do modelo. O que se pode verificar que Word2Vec é realmente um modelo muito leve,
que consegue treinar de forma rapida.

Por fim, treinou-se o modelo FastText, que como se pode observar nas figuras em [4.5]
comparativamente aos recursos utilizados pelo modelo Word2Vec sao graficos diferentes. O
FastText utiliza CPU da mesma forma que o Word2Vec, no entanto usa muito mais memoria
RAM dependendo do tamanho do vetor, o que faz sentido pelo facto de que este tipo de
modelo trata as palavras como n-grams, ou seja, para a mesma palavra, serd gerado vérias
sub-palavras, o que faz com que haja mais dados para se guardar em memoria. Quanto maior
0s vetores, como expectavel, o uso de memoéria é maior, tendo um aumento aproximadamente
de 10%. Para além disso, o modelo demora 14 horas na fase de treino, independentemente
do tamanho dos vetores, o que se pode confirmar com o estudo feito previamente, que é um
modelo que é muito rapido na fase de treino.

Depois de ter sido feito esta andlise sobre os recursos utilizados, é importante verificar
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como os modelos nativos de word embedding comportam-se a medir similaridade entre termos
do vocabulario. No estudo feito anteriormente, muitos trabalhos, que utilizam este tipo de
modelos, usam a similaridade do cosseno entre vetores para medir o quanto uma palavra é
similar a outra. Como se pode ver na férmula [{.I] a similaridade é calculada a partir do
produto escalar entre dois vetores a dividir pela norma dos mesmos, sendo que o valor da
similaridade varia entre -1 e 1, pelo facto que os vetores caso estejam em direcoes diferentes,
o valor é negativo.
A-B

) = Tayal -

A similaridade do cosseno tem a mesma escala que a similaridade calculada a partir da
base de dados gerada a partir das respostas do captcha, o que torna mais facil avaliar os
modelos. Portanto, para cada instancia dos dados de teste calculou-se a similaridade do
cosseno entre os pares de vetores gerados pelos modelos de word embedding e comparou-se
com a similaridade da base de dados. Com isto, é possivel medir o [MATE] e

Na figura encontra-se o grafico relativo & avaliacao feita, mas antes é importante
perceber o eixo horizontal, no qual tem os nomes dos varios modelos treinados e suas
especificacdes, ou seja, tem-se primeiramente o nome do modelo, que pode ser FuastText
seguido pelo tamanho dos vetores ou Word2Vec seguido pela sua arquitetura (CBOW] ou
skip-gram), algoritmo de otimizagao ou [NSl se tiver e, por fim, o tamanho dos vetores.
Tendo isto em conta, o FastText é o modelo que apresentou ter valores de erro mais baixos,
0 que significa que conseguiu obter valores de similaridade entre pares de palavras mais
préximos dos corretos. No gréfico, pode-se ver que FastText com vetores de tamanho 256 e
384 obtiveram um erro de proximo de 0.92 e [MAT] de 0.93. A seguir, o modelo que teve
melhores resultados foi o Word2Vec com uma arquitetura e skip-gram sem algoritmos
de otimizacao, com vetores também de tamanho 256 e 384, atingindo um erro de MSFE préximo
de 0.94. Em vista disso, pode-se observar um padrao entre estes modelos e o FastText que
ao gerarem vetores 128 ou 512, ndo conseguem estimar tdo bem as similaridades como se
fossem com os vetores de tamanho 256 e 384. Como 128 é o tamanho mais pequeno, pode nao
representar tdo bem as palavras e o tamanho 512 pode ser demasiado extenso e acaba por
afastar demasiado as palavras no espago, por isso tiveram resultados piores. No entanto, os
modelos de Word2Vec com uma arquitetura de skip-gram e algoritmos de otimizacdo, tiveram
resultados piores, com valores de erro entre 0.97 e 1.04, o que demonstra que os algoritmos
afinal podem néo ser uma boa escolha.

De forma geral, é importante realcar que os valores de erro sao valores préximos de 1 e,
tendo em conta, que os valores de similaridade é entre -1 e 1, significa que os modelos de word
embedding estdo a falhar redondamente. Por exemplo, se retirarmos uma instancia da base de
dados de um par de palavras que tem similaridade 1, ou seja, sdo fortemente semelhantes, ao
calcular a similaridade do cosseno entre os vetores que representam as palavras dara valor
proximo de zero, o que prevé que as palavras nao estao relacionadas. Isto, demonstra que
os modelos nativos nao conseguem corretamente encontrar pares de palavras semelhantes

relativamente a um problema especifico de redes.
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Figura 4.6: Avaliacdo dos modelos de word embedding.

4.3 SOLUCAO PROPOSTA

Para tentar melhorar os modelos nativos de word embedding, ird-se verificar nesta seccao
como a solugao de adicdo de modelos de consegue melhorar a performance dos modelos.
Entao, apés o treino dos varios modelos de word embedding, para cada um criou-se um ficheiro
que contém os dados para treinar a rede neural, a[CNNl e a [LSTM] ou seja, todos os ficheiros
contém os pares de palavras encontrados através do captcha em forma de vetor e a sua
respetiva similaridade. No entanto, a representacio das palavras sdo diferentes entre ficheiros,
depende do modelo de word embedding que foi utilizado, pois os vetores tém valores diferentes.
Portanto, antes utilizou-se a funcdo da similaridade do cosseno para medir a semelhanga entre
palavras, neste caso os modelos de irdo receber como dados de entrada os vetores dos
pares de palavras, que as redes devem ajustar os seus pesos de forma a que consigam medir a
similaridade entre os mesmos, retornando um valor de saida o mais proximo possivel do valor
de similaridade calculada a partir do captcha. Anteriormente avaliou-se os modelos nativos de
word embedding, o que demonstraram que para palavras de vocabulario especifico de redes e
de software nao conseguiam definir corretamente se duas palavras sdo ou nao semelhantes.
Nesta secc¢ao, ird-se analisar se os modelos de [MI] conjuntamente com os modelos de word
embedding conseguem obter melhores resultados.

Como existem muitos hiperpardmetros e configuragdes que precisam de ser otimizados de
modo a que os modelos consigam obter uma melhor performance, aplicou-se o Grid Search
para que se consiga verificar qual as melhores combinacoes. Esta técnica treina os modelos
para cada combinagdo, que sdo avaliados por meio de cross-validation e o que obtiver melhor
resultado é considerado o melhor modelo. O Grid Seatch usa o K-Fold cross-validation que

consiste em dividir os dados em K partes. Por exemplo, se o K for igual a trés, o modelo sera
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Numero de nés 128, 256, 384
Funcgoes de Ativacao ReLU, Swish

Learning Rate 0.0001, 0.00001
Dropout Rate 0.2, 0.3
Otimizadores Adam, SGD, RMSprop

Tabela 4.1: Variagdo de parametros nos modelos de [MI]

treinado trés vezes, sendo que na primeira vez, a primeira parte dos dados sera para testar o
modelo e as outras duas partes para treinar. Na segunda vez que o modelo serd treinado, a
primeira e terceira parte dos dados serd usada para treinar o modelo e a segunda parte para
teste. Na tultima vez, as duas primeiras partes serd para treinar o modelo e a tltima para
testar. No fim, serd feito uma média dos resultados de teste. Este processo é feito para cada
combinacao e no final é possivel encontrar a configuracdo que obteve melhor resultado.

A partir das arquiteturas mais estdveis de cada modelo de [MI], aplicou-se a variacdo
de hiperparametros apresentado na tabela o que dé no total de 72 combinacoes. E de
salientar que na ultima camada de todas as redes é constituida por um né com a funcio de
ativacao sigmoid, apenas nas outras camadas que se alterou o nimero de nds e as suas funcoes
de ativacdo. Para além disso, variou-se o dropout rate, associadas as camadas regularizadoras
da rede, que definem a quantidade de nds que serdo ignorados durante a fase de treino de
forma a evitar overfitting. Por fim, variou-se os otimizadores e os seus respetivos learning
rate para ver qual a melhor configuracdo para o modelo convergir e encontrar os melhores
parametros internos de modo a obter o menor erro possivel.

A biblioteca Scikit-learn fornece o Grid Search implementado, nomeadamente a classe
GridSearchCV, que permite-nos definir a variagdo dos hiperpardmetros, o nimero de K-Folds
para o cross-validation e saber qual a combinacao que obteve melhores resultados. Para tornar
este processo mais rapido, usou-se o método Farly Stopping do Keraﬁﬂ que funciona como
um callback com o objetivo de parar o treino dos modelos caso o erro de validagdo nao tenha
melhorado em N iterages. Entdo, para executar o Grid Search, que ird treinar os modelos
para cada combinagao, definiu-se que cada modelo treinasse no total 300 épocas, mas com
o callback Early Stopping, se o erro de validacao do cross-validation ndo melhorasse em 50
épocas, para o treino e guarda os pesos da rede da época que obteve melhor performance. No
fim do Grid Search, pegou-se no melhor modelo e previu-se as similaridades entre as palavras
dos dados de teste e calculou-se os coeficientes de correlagdo de Pearson e de Spearman. Com
isto, agrupou-se os melhores resultados em tabela para se tentar perceber se ha algum padrao
de configuragdo que pode facilitar a aprendizagem dos modelos. No entanto, na apéndice
pode-se consultar as tabelas [A:2] com todos os resultados obtidos.

Portando, comecando pela rede neural, na tabela encontra-se as melhores combinacoes,
onde se obteve os maiores valores de coeficiente de Pearson e Spearman. Pode-se notar
inicialmente que a rede neural consegue adaptar-se bem com os vetores gerados pelo Word2Vec

com uma arquitetura skip-gram, independentemente do tamanho dos vetores. De forma

https:/ /keras.io/api/callbacks/early_stopping/
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geral, ha alguns hiperparametros que se mantiveram como preferiveis, como por exemplo, o
uso da funcao de ativagao [RelLUl enquanto que a funcao Swish foi apenas escolhida como a
melhor para os vetores gerados pelo Word2Vec com arquitetura skip-gram, negative sampling
e vetores de dimensao 256 (w2v_sk-ns_256). Nas camadas de Dropout, conseguiu-se melhores
combinagoes com uma taxa de 0.3 em vez de 0.2. Em relagdo aos otimizadores, a rede neural
¢ mais eficaz com o ou na maioria dos casos. O ntimero de nds e learning
rate ndo ha um padrdo que implica que a rede neural consiga obter uma melhor performance,
por isso, nas combinagoes apresentadas na tabela, os valores escolhidos para ambos, no geral
sao sempre diferentes. Por fim, a rede neural com valores de entrada gerados pelo Word2Vec
com arquitetura e vetores com 128 dimensodes, obtiveram os melhores resultados de
coeficientes de Pearson e Spearman, com valores 0.95 e 0.90 respetivamente. O que significa
uma relacio positiva muito forte entre as similaridades dos dados de teste com as similaridades

previstas pelo modelo.

Modelos de Coeficiente  Coeficiente N2 de Dropout Fungado de Learning Otimizador
Word Embedding de Pearson de Spearman nés Rate Ativacao Rate

fasttext_ 256 0.52 0.53 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
w2v__cbow__128 0.95 0.90 384 0.2 Relu 0.00001 RMSprop

w2v_sk-ns_ 256 0.80 0.75 256 0.3 Swish 0.0001 RMSprop

w2v_sk 128 0.59 0.52 384 0.3 Relu 0.0001 SGD

w2v_sk_ 256 0.88 0.84 128 0.3 Relu 0.00001 RMSprop

w2v_sk_384 0.71 0.63 256 0.2 Relu 0.00001 SGD

w2v_sk 512 0.90 0.86 128 0.3 Relu 0.0001 Adam

Tabela 4.2: Combinagoes de hiperparametros na rede neural que obtiveram valores de coeficientes de
correlagdo maiores.

Se observarmos a tabela que é relativa as combinagbes de hiperparametros no modelo
que tiveram os melhores resultados, tem muito menos casos do que a rede neural simples
e os valores de coeficientes de correlagdo sao valores piores. O melhor resultado de coeficiente
de Pearson e Spearman foi 0.22 e 0.23 respetivamente, o que significa que nao ha relagdo entre
os conjuntos de similaridades previstas e corretas. Como a ¢ uma rede profunda muito
mais complexa que uma rede neural simples, poderia ser necessiario muitos mais dados para
treinar este tipo de modelo. A base de dados é muito limitada, o que pode ter prejudicado a
por nao haver dados suficientes para encontrar padroes e conseguir prever corretamente

as similaridades entre os termos.

Modelos de Coeficiente  Coeficiente N2 de Dropout Funcgido de Learning Otimizador
Word Embedding de Pearson de Spearman  nés Rate Ativacao Rate
fasttext_ 256 0.12 0.03 384 0.3 Swish 0.00001 Adam
w2v_sk-hs_ 128 0.12 0.10 128 0.2 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk_128 0.22 0.23 256 0.2 Relu 0.0001 SGD

Tabela 4.3: Combinacoes de hiperparametros na [CNN| que obtiveram valores de coeficientes de
correlacdo maiores.

Por fim, tem-se a tabela [£.4] com os resultados da rede [LSTM] que como se pode observar
teve também poucas combinagses com coeficientes de correlagao positivos. No entanto, ao

contrario da [CNN| teve uma combinagao que conseguiu obter valores altos de correlacdo. Na
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primeira linha da tabela, pode-se ver que a com vetores de 384 dimensoes gerados pelo
Word2Vec com uma arquitetura [CBOW] conseguiu obter 0.62 de coeficiente de Pearson e 0.55
de Spearman, o que significa uma relagao positiva forte entre os conjuntos de similaridades.
Para este caso, o modelo usou [Rel.Ul como funcao de ativagio e o otimizador Estas
duas configuragoes também foram muita vez escolhidas na rede neural, sendo uma combinacéao

que demonstra ter algum potencial a tornar as redes mais aptas na sua aprendizagem.

Modelos de Coeficiente  Coeficiente N9 de Dropout Funcgao de Learning Otimizador
Word Embedding de Pearson de Spearman  nés Rate Ativacao Rate
w2v__cbow__384 0.62 0.55 128 0.2 Relu 0.00001 RMSprop
w2v__cbow_512 0.14 0.12 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
w2v_sk-ns 128 0.19 0.20 256 0.3 Swish 0.0001 Adam

Tabela 4.4: Combinacoes de hiperpardmetros na [LSTM]| que obtiveram valores de coeficientes de
correlacdo maiores.

Para finalizar a avaliacdo, calculou-se os coeficientes de correlacdo para avaliar os modelos
de word embedding de forma a comparar com os modelos de [MIl Como se tinha medido as
similaridades entre os vetores dos termos dos dados de teste através da distancia do cosseno,
calculou-se os coeficientes de Pearson e Spearman com as similaridades reais. Deste modo,
construiu-se o grafico [I.7] que demonstra os resultados dos modelos de word embedding e da
solucdo proposta. Na figura tinha-se visto que o FastText foi o word embedding que
conseguiu obter menor erro comparativamente aos outros modelos, portanto, faz sentido que
também seja o modelo que tenha consigo valores de correlagdo maiores. O FastText tem valores
de coeficiente de Pearson proximos de 0.5, que demonstra uma relagdo positiva moderada
entre as similaridades, mas de Spearman tem valores abaixo de 0.3, sendo uma relagao fraca.
Por conseguinte, ndo ha uma consisténcia nos coeficientes de correlagdo. Os restantes modelos
tiveram valores préximos de zero, o que se confirma a avaliacao feita anteriormente, que os
modelos nativos de word embedding ndo sdo suficientes para se conseguir medir similaridade
entre palavras de vocabulario de redes e software. No lado direito do grafico, encontra-se os
resultados obtidos pela solugdo proposta, que estao sumariados em formato tabela na apéndice
[A2] Pode-se observar que hé valores de correlagao igual a zero, como por exemplo, valores
associados ao fasttext_ 128, isto porque os modelos de [MI] divergiram em vez de convergir,
o que fez com que nao conseguissem retornar valores de previsao de similaridade durante a
fase de testes. Este problema pode ocorrer pelo facto das arquiteturas dos modelos de [MT]
ou as configuracoes dos hiperparametros, nao serem o ideal para os modelos se adaptarem
aos dados, mas também pode ser devido & base de dados ser limitada. Por isso, como a rede
neural é uma rede muito mais simples do que a e [LSTM] foi a que conseguiu obter
melhores resultados, principalmente combinada com os vetores gerados pelo Word2Vec com
uma arquitetura skip-gram. As features geradas pelo modelo Word2Vec com uma arquitetura
skip-gram e com algoritmo de otimizac¢ao [HS| independentemente da dimensao dos vetores,
com a adicdo dos modelos de [MI] obteve-se valores de correlacao préximos de zero, sendo
uma combinacao pouco efetiva. Embora a e [LSTMI nao tenham valores tao bons como

a rede neural, com uma base de dados de maior dimensoes, podem ser capazes de fazer esta
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analise de semelhanca seméantica de forma eficaz.
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Figura 4.7: Grafico relativo a avaliacao realizada aos modelos word embedding e de

4.4  SUMARIO

Neste capitulo descreve essencialmente as avaliagoes realizadas aos modelos de word
embedding e de [MI], tendo como base as similaridades medidas através das respostas obtidas
pelo captcha.

Na secgao [£.1] mostra que as respostas obtidas, que na maioria dos casos para um
determinado par de termos s6 foi votado uma vez, o que torna o par de semelhanca pouco
confiavel. Por isso, recorreu-se a técnicos da area para ajustar as similaridades. Para além
disso, dividiu-se os dados em duas partes, uma para treinar os modelos de [MI] e outra para
testar. Escolheu-se uma divisao 90% e 10% respetivamente, dando mais importincia ao
nimero de dados de treino, pelo facto de a base de dados nao ter um tamanho consideravel.
Os 10% de dados de teste, foram escolhidos a partir dos pares mais votados no captcha.

Durante o treino dos modelos de word embedding, mediu-se os recursos utilizados, como o
uso de CPU e de memoéria RAM, e confirmou-se que sdo modelos leves. Na secgéo para
avaliar este tipo de modelos, como tém definidos vetores para cada palavra do vocabulério,
para cada par de palavra pertencentes aos dados de teste, mediu-se a similaridade do cosseno.
Com isto, calculou-se o e [MAE] entre as similaridades do cosseno com as esperadas.
Cada modelo de word embedding obteve valores de erro muito préximos de 1, o que demonstra
que falhavam redondamente, ou seja, as similaridades previstas estavam muito longe das reais.

De seguida, apresenta-se as experiéncias aplicadas & solugao proposta proposta na seccao
4.3] e os seus respetivos resultados. Aplicou-se o Grid Searh com intuito de criar diferentes
combinagOes de hiperpardmetros e saber qual a melhor configuragao para cada rede. No
final desta secgdo é possivel visualizar a diferenga entre os modelos de word embedding com a
solucdo proposta. Efetivamente, os modelos de [MI] demonstram ter potencial para calcular

semelhanca entre palavras relacionadas com vocabulério de redes e software.
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CAPITULO

Conclusao e trabalho futuro

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este projeto comegou com o tratamento de uma base de dados com um tamanho signifi-
cativo de diagnosticos de falhas relativos a dispositivos reais de redes. Todo este processo
era importante para remover o maximo ruido dos dados e definir o vocabulario de dominio
especifico de redes e software.

Desta forma, treinou-se os modelos nativos de word embedding de modo a representarem
cada palavra do vocabulario em vetores numéricos. Na avaliacao feita a estes modelos, foi
possivel verificar que falhavam redondamente na previsao das similaridades, demonstrando
assim que nao sdo capazes de medir a similaridade apenas com a distancia do cosseno entre
os vetores. No entanto, o FastText foi o modelo que teve melhores resultados.

Com a adi¢ao dos modelos de [MLl que utilizam os vetores gerados pelos modelos de
word embedding, a rede neural simples combinado principalmente com vetores do Word2Vec
com uma arquitetura de skip-gram obteve coeficientes de correlagdo préximos de 1, sendo
a rede que teve melhor performance. Na experiéncia realizada com o Grid Search, onde
se aplicou diferentes combinagoes de hiperpardmetros, na rede neural foi de se notar que a
funcao de ativacao [RelL.Ul era maioritariamente escolhida, embora que a fun¢ao de ativagao
Swish foi provada em vérias experiéncias que era melhor que a funcio [ReLUl Em relagio aos
otimizadores, as fungoes e foram configuracoes que demonstraram influenciar
a aprendizagem da rede neural, tornando-as mais aptas para a resolugdo do problema. A
e [LSTM] sao redes muito mais complexas e como a quantidade de dados para treinar estes
modelos nao era demasiado grande, era dificil fazer com que estas redes conseguissem encontrar
um padrao ou criar uma funcio de similaridade a partir dos dados de treino. Contudo, no
estudo feito antes de desenvolver o projeto, sdo modelos que tém uma grande capacidade para
resolucao de problemas deste tipo, portanto ndo devem ser descartados.

Em suma, nesta dissertagdo mostrou-se que os modelos nativos de word embedding para
medir a similaridade entre as palavras relacionadas com um vocabulario especifico de redes e

software, ndo sao suficientes. Contudo, a combinacao das features geradas por estes modelos
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com as redes neurais, apresentam ter um forte potencial para a resolugdo do problema. Embora
a base de dados tenha sido limitada, a solucdo proposta demonstrou ter a capacidade de
encontrar uma fungao eficiente para calcular a similaridade entre as representagoes vetoriais
das palavras. Para além disso, a solugdo estd implementada de forma modular, o que no caso
de futuramente aparecer novos modelos seja facil de substituir pelos modelos do nosso sistema
e seja aplicado testes exaustivos de modo a encontrar a melhor configuracio para a resolugao

do problema.

5.2 TRABALHO FUTURO

Nesta seccdo, serd apresentado o trabalho que falta ser feito e, caso este trabalho continue,
que direcoes pode seguir.

Um dos maiores problemas do projeto é a limitagdo dos dados para treinar os modelos de
[MI] por isso, aumentar a quantidade de dados é um passo importante que pode melhorar
significativamente a performance das redes, tais como, e[LSTMl Ainda, faria com que
se garantisse maior confiabilidade dos pares criados e aumentasse a cobertura do vocabulario.

O mapeamento dos diagnésticos de alarmes para um modelo tinico foi um objectivo que
nao foi realizado devido ao atraso causado pela recolha de respostas do captcha de palavras.
Seria um algoritmo que teria como base os modelos desenvolvidos nesta dissertagdo, com o
objetivo de verificar se dois diagnésticos de falhas estdo no Ambito do mesmo contexto ou néo
e maped-los para a sua respetiva falha.

Com isto, é um modelo que pode ter um impacto na automacao das redes, porque caso se
consiga mapear diferentes diagndsticos para a mesma falha, seria interessante ter outro médulo
que tenha a capacidade de fazer outro mapeamento das falhas para a sua respetiva solucao,
caso seja possivel. Desta forma, este processo para redes complexas, se for suficientemente
robusto, terd muita importancia na reparacao de falhas e a tornar as redes num sistema de

self-healing.
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Al

USO DE RECURSOS DOS MODELOS DE WORD EMBEDDING

APENDICE

Modelos de Memodria

Word Embedding Cpu (%) Ram (%) Tempo (s)
fasttext 128 4.29 3.34 49915
fasttext_ 256 4.29 6.20 50260
fasttext 384 4.28 9.11 51010
fasttext_ 512 4.29 11.98 50740
w2v_cbow 128 4.29 0.51 50150
w2v_ cbow_ 256 4.29 0.58 50550
w2v__cbow 384 4.29 0.64 50795
w2v_ cbow_ 512 4.30 0.68 49355
w2v_sk 128 4.34 0.49 49880
w2v_ sk 256 4.33 0.57 49020
w2v_sk 384 4.33 0.64 49715
w2v_sk 512 4.33 0.70 50450
w2v_sk-hs 128 64.24 0.58 90020
w2v_sk-hs 256 73.20 0.76 117490
w2v_sk-hs 384 79.78 0.86 143640
w2v_sk-hs 512 86.79 1.02 173620
w2v_sk-ns 128 42.14 0.56 55585
w2v_sk-ns 256 48.83 0.65 28035
w2v_sk-ns 384 62.40 0.83 86060
w2v_sk-ns 512 67.90 0.97 100390

Tabela A.1: Recursos utilizados para treinar os modelos de word embedding, tais como, o tempo total

A.2 RESULTADOS DA SOLUGAO PROPOSTA

da fase de treino, a média do uso de CPU e da memoria RAM.
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Modelos de Coeficiente  Coeficiente N9 de Dropout Funciao de Learning Otimizador

Word Embedding de Pearson de Spearman  nés Rate Ativagao Rate
fasttext_ 256 0.52 0.53 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
fasttetxt_ 384 0.00 0.00 384 0.3 Swish 0.0001 SGD
fasttext_ 512 -0.73 -0.69 128 0.2 Swish 0.00001 RMSprop
w2v__cbow__128 0.95 0.90 384 0.2 Relu 0.00001 RMSprop
w2v__cbow_ 256 -0.93 -0.89 256 0.3 Relu 0.00001 Adam
w2v__cbow_ 384 -0.45 -0.42 256 0.2 Relu 0.0001 SGD
w2v__cbow_512 -0.47 -0.42 384 0.3 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk-hs_ 128 0.08 0.02 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
w2v_sk-hs_ 256 -0.08 -0.07 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
w2v_sk-hs 384 -0.02 -0.03 128 0.3 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk-hs 512 0.29 0.28 256 0.3 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk-ns_ 128 -0.55 -0.51 384 0.3 Relu 0.0001 SGD
w2v__sk-ns_ 256 0.80 0.75 256 0.3 Swish 0.0001 RMSprop
w2v_sk 128 0.59 0.52 384 0.3 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk 256 0.88 0.84 128 0.3 Relu 0.00001 RMSprop
w2v_sk 384 0.71 0.63 256 0.2 Relu 0.00001 SGD
w2v_sk 512 0.90 0.86 128 0.3 Relu 0.0001 Adam

Tabela A.2: Coeficientes de Pearson e de Spearman de todas as combinagoes de hiperparametros na
rede neural.

Modelos de Coeficiente  Coeficiente @ N©? de Dropout Fungido de Learning Otimizador
Word Embedding de Pearson de Spearman  nés Rate Ativagao Rate

fasttext 256 0.12 0.03 384 0.3 Swish 0.00001 Adam
w2v__cbow_ 256 -0.12 -0.05 128 0.2 Swish 0.00001 SGD
w2v__cbow__ 384 -0.12 -0.06 128 0.2 Swish 0.00001 RMSprop
w2v__cbow_512 -0.06 -0.14 256 0.2 Swish 0.00001 SGD
w2v_sk-hs_ 128 0.12 0.10 128 0.2 Relu 0.0001 SGD
w2v_sk-hs 256 -0.10 -0.08 128 0.2 Swish 0.00001 SGD
w2v_sk-hs_ 512 -0.12 -0.09 384 0.2 Swish 0.00001 RMSprop
w2v_sk-ns_ 128 0.00 0.00 128 0.2 Swish 0.0001 RMSprop
w2v_sk-ns_ 256 0.09 0.04 128 0.2 Relu 0.0001 RMSprop
w2v__sk_ 128 0.22 0.23 256 0.2 Relu 0.0001 SGD

w2v_sk 256 0.06 -0.07 256 0.3 Swish 0.00001 SGD

w2v_sk 384 0.11 0.09 384 0.2 Swish 0.0001 Adam

w2v_sk 512 0.09 -0.09 128 0.3 Relu 0.0001 RMSprop

Tabela A.3: Coeficientes de Pearson e de Spearman de todas as combinagoes de hiperpardmetros na

cnn.
Modelos de Coeficiente  Coeficiente N9 de Dropout Funciao de Learning Otimizador
Word Embedding de Pearson de Spearman  nés Rate Ativagao Rate
fasttext_ 256 -0.95 -0.90 256 0.2 Relu 0.0001 RMSprop
w2v__cbow_ 256 -0.86 -0.84 128 0.2 Relu 0.0001 RMSprop
w2v__cbow__384 0.62 0.55 128 0.2 Relu 0.00001 RMSprop
w2v_ cbow_ 512 0.14 0.12 256 0.3 Relu 0.00001 SGD
w2v_sk-hs_ 128 -0.08 -0.05 256 0.3 Swish 0.00001 Adam
w2v__sk-hs_ 256 -0.17 -0.15 384 0.3 Swish 0.00001 Adam
w2v_sk-hs_ 512 0.11 0.10 128 0.2 Swish 0.00001 SGD
w2v_sk-ns_ 128 0.19 0.20 256 0.3 Swish 0.0001 Adam
w2v_sk-ns 256 -0.16 -0.10 384 0.2 Swish 0.00001 Adam
w2v_sk 128 -0.95 -0.88 384 0.2 Relu 0.0001 RMSprop
w2v_sk 384 -0.85 -0.80 128 0.3 Relu 0.0001 Adam
w2v_sk_ 512 -0.74 -0.74 256 0.2 Relu 0.00001 RMSprop

Tabela A.4: Coeficientes de Pearson e de Spearman de todas as combinagoes de hiperpardmetros na

[LSTML
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