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Resumo—O turismo é uma area fundamental para o bem-
estar das pessoas e economia de um municipio. Sendo assim, é
possivel promover maior qualidade de vida para os cidadéos e
melhorias em uma regido com pontos turisticos. Desta forma,
se faz necessaria uma analise sobre as experiéncias de turistas.
Neste contexto, existem trabalhos que analisam manualmente as
experiéncias turisticas através de questionarios ou comentarios,
o que limita a quantidade de dados a ser analisada. Contudo,
este trabalho apresenta um experimento de classificacio de
experiéncias de turistas em pontos turisticos do Parque Esta-
dual do Jalapdo (PEJ). Essa analise é feita atraves de algorit-
mos de Inteligéncia Artificial (IA) desenvolvidos em linguagem
de programacio Python. Foram empregados os métodos para
classificacdo de textos: Gaussian Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM) e Long Short Term Memory (LSTM) Bidirecional.
Por fim, o modelo SVM obteve o melhor resultado dentre eles.

Index Terms—turismo, experiéncia, comentarios, classificacio,
Jalapao,

Abstract—Tourism is an essential area for the well-being of
people and the economy of a city. So it’s possible to promote
a better life quality for citizens and tourist programs in a city
with tourist spots. To perform that promotion is necessary to
analyze tourist experiences. In that context, there are works
that analyze tourist experiences manually through questionnaires
or comments, what limits the amount of data to be analyzed.
However, this research presents a trial to classify experiences of
tourists in tourist spots inside Jalapdo State Park. That analysis
was built in Artificial Intelligence (AI) algorithms developed by
Python programming language. Methods for text classification
were used: Gaussian Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM) and Long Short Term Memory (LSTM) Bidirectional.
Ultimately, the SVM model had the best result among them.

Index Terms—tourism, experience, comments, classification,
Jalapéo

I. DESENVOLVIMENTO

O turismo € um fendmeno social que € caracterizado pelo
deslocamento tempordrio até outro local, gerando com isso,
relacdes econdmicas, sociais e culturais [1].

A atividade de turismo ¢ um segmento que expde o pa-
trim6nio natural ¢ cultural com o objetivo de despertar a
consciéncia ambientalista ¢ promover o bem-estar local [2].
Dentro desse contexto, existe o conceito de ecoturismo, que
¢ a prdtica turistica em ambientes naturais, com o objetivo
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de relacionar-se de forma mais proxima com o meio natural
¢ social [3]. Para essa prética ¢ necessario se deslocar para
um lugar que soma elementos paisagisticos e atrativos naturais
que conectam o turista ao local [3]. Dentre os pontos turisticos
nacionais e internacionais que sao proeminentes para a pratica
de ecoturismo, pode-se citar o Parque Estadual do Jalapao
(PEJ) [4], situado ao leste do estado do Tocantins, reunindo
ricos elementos naturais para o ecoturismo.

Segundo os autores Pine ¢ Gilmore [5], existem quatros
dominios da experiéncia turistica, que podem ser classificados
da seguinte forma: entretenimento, educacdo/aprendizagem,
evasdo/escapismo ¢ estética/contemplacido. O dominio do en-
tretenimento diz respeito a uma experiéncia recreativa; no
dominio educacio/aprendizagem encontram-se¢ comentarios
relacionados a geografia, clima, solo, fauna e flora do local; em
relacdo ao dominio do escapismo, diz-se sobre a experiéncia
na qual o turista se desconecta do habitual e cotidiano para
um estado de meditacio ¢ relaxamento; e por fim, o dominio
de Estética compreende a relagdo de contemplagio ¢ deslum-
bramento dos turistas com as paisagens vistas.

No trabalho proposto por Kaiser et al. [6] utiliza-se de
comentdrios escritos no enderego eletronico TripAdvisor [7]
para se determinar manualmente a experiéncia de turistas em
pontos turisticos do PEJ.

Neste trabalho, propde-se a utilizacdo de técnicas de IA
para classificacido de textos (quadrigramas) referentes a esses
comentdrios. Dentre os algoritmos/métodos de classificacio
mais populares utilizados para classificacio de textos, citados
por Gurinder et al. [8], sdo usados neste trabalho: Support
Vector Machine (SVM), Gaussian Naive Bayes ¢ Redes Neu-
rais Recorrentes (RNR) com memdria longeva de curto prazo,
conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM).

O objetivo do trabalho ¢ classificar os comentdrios publicos
sobre os pontos turisticos Cachoeira da Velha, Cachocira da
Formiga, Fervedouro, Dunas do Jalapao, Povoado de Mum-
buca e Serra do Espirito Santo, dentro dos quatros dominios
de experiéncia apresentados.

A classificacdo automatizada de texto tem sido considerada
vital para gerenciar e processar uma grande quantidade de
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documentos em formato digital que sdo difundidos ¢ estdo em
constante crescimento. Normalmente, a maioria dos dados para
classificacido de géneros sdo coletados da web, através de gru-
pos de noticias, boletins ¢ noticias transmitidas ou impressas
[9]. O objetivo da classificagdo de texto ¢ a categorizagdo de
documentos em um ndmero fixo de categorias predetermina-
das. Cada documento estard em uma dnica, nenhuma ou varias
categorias. Utilizando aprendizado de méquina, o principal
objetivo ¢ aprender classificadores através de instancias que
realizam as atribuicdes de categoria automaticamente [9].
Muitos estudiosos estudaram a tecnologia de classificagdo de
texto usando dois métodos principais, incluindo o aprendizado
de maquina tradicional ¢ o aprendizagem profundo, que ¢
popular atualmente [10].

A. Descricdo dos dados

Primeiramente, salienta-se que utilizou-se de uma base de
dados advinda do trabalho apresentado por Kaiser et al. [6].
A base de dados utilizada foi extraida pelos autores através
de uma técnica de captura de dados da internet chamada Web
Scraping. Os comentdrios foram agrupados em quadrigramas
[6].

Um quadrigrama ¢ um grupo de quatro palavras, que
segundo Hyland [11] carrega maior significacdo ¢ pode ser
encontrado com maior frequéncia em um texto. Tal estrutura
de palavras ¢ uma peca fundamental para a aprendizagem de
uma linguagem [11].

Na Tab. I sdo mostrados quadrigramas de acordo com
dominios de experiéncias.

Tabela I
QUADRIGRAMAS CLASSIFICADOS POR DOMINIO DE EXPERIENCIA

Dominios da Exemplo de quadri- Ponto turistico
experiéncia grama
Educacio/Aprendizado “amante natureza biodi-  Cachoeira  da
versidade pais” Formiga
Educacio/Aprendizado “muita  pedra solta Serra do
areia” Espirito Santo
Educacio/Aprendizado “duna formada erosao  Dunas do Ja-
serra” lapdo
Entretenimento “artesanato feito capim  Povoado de
dourado” Mumbuca
Entretenimento “Agua nao deixa afun-  Fervedouro
dar”
Entretenimento “nao  possivel entrar Cachoeira da
agua” Velha
Estética/contemplagdo “cachoeira maravilhosa  Cachoeira da
agua azul” Formiga
Estética/contemplagdo “madrugada ver nascer  Serra do
sol” Espirito Santo
Estética/contemplagdo “serra espirito santo  Dunas do Ja-
fundo” lapdo
Evasido/Escapismo “Nao da vontade sair” Fervedouro
Evasido/Escapismo “nao quer ir embora” Cachoeira  da
Formiga
Evasido/Escapismo “agua sentir grandeza  Cachoeira da
natureza” Velha
B. Métodos

A maioria dos algoritmos de classificacdo de texto usa um
modelo de pacote de palavras em combinagio com modelos

probabilisticos de Bayes, redes neurais ¢ técnicas de hiper-
plano multidimensional para estimar a probabilidade de um
texto pertencer a uma classe [12].

A classificacdo de texto com o auxilio de técnicas de TA
pode ser alcancada usando muitos algoritmos de aprendizado
de maquina desenvolvidos para essas tarefas ao longo de varios
anos [8]. Esses algoritmos provaram atingir altas precisdes em
previsdes ¢ sdo, portanto, altamente confidveis [8].

Para realizar a classificacdo dos dominios de experiéncia
foi necessario aplicar técnicas de vetorizacdo de texto. Como
os dados de texto ndo podem ser usados dirctamente para
o treinamento de parametros de um modelo de classificacao,
¢ necessario vetorizar os dados do texto original e tornd-los
numéricos, ¢ entdo a operacio de extracdo de caracteristicas
pode ser realizada [13].

Neste trabalho, o primeiro passo para a extragdo de ca-
racteristicas de texto ¢ o processo chamado de fokenizacdo.
A ftokenizacdo, também conhecida como segmentacido de
palavras, quebra a sequéncia de caracteres em um texto,
localizando o limite de cada palavra, ou seja, os pontos onde
uma palavra termina ¢ outra comega. Para fins de linguistica
computacional, as palavras assim identificadas sdo frequen-
temente chamadas de fokens [14]. Ou seja, a tokenizacdo ¢ a
transformacio de texto legivel por humanos em fokens legiveis
por méquina [15].

Dentre as técnicas de vetorizagdo de palavras existe o
TE-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) [13].
O TF-IDF pode ser formulado pela multiplicacdo entre a
frequéncia do termo e a frequéncia inversa de documentos.
A Frequéncia do Termo (TF) ¢ a medicdo de quao frequente-
mente um termo ocorre em um documento [16]. A Frequéncia
Inversa de Documentos (IDF) mede a importancia de um termo
dentro de um conjunto de documentos [17].

Nas Eq. (1) ¢ Eq. (2) sdo mostradas a frequéncia do termo
¢ a frequéncia inversa de documentos, respectivamente.

FPD

— 1

NPD 0
Onde FPD significa a frequéncia do termo no documento e

NPD € o nimero de termos no documento.

TE =

ND
IDF:10g5(1+m) 2)

Onde ND significa o nimero de documentos ¢ NDP é o
nimero de documentos com o termo.

O TF-IDF ¢ expresso como um conjunto de pontuagdes.
Essas pontuagdes sdo calculadas multiplicando TF e IDF para
termos especificos. Entdo, a pontuagio de qualquer termo em
qualquer documento pode ser representada pela Eq. (3) [18].

TEFIDF =TF xIDF 3)

Onde TF ¢é a frequéncia do termo ¢ IDF € a frequéncia
Inversa de Documentos.

Na Tab. II sdo mostrados valores TF-IDF de alguns quadri-
gramas extraidos da base de dados.



Tabela II
VALORES DE TF-IDF PARA CADA DOMINIO DE EXPERIENCIA E
QUADRIGRAMA ESPECIFICO

Dominio de  Quadrigrama Valor TF-IDF
experiéncia

Educagio/Aprendizado  sorvete fruta cerrado tem 0.516395958135
Entretenimento visita trilha suspensa facil 0.492845919043
Evasio/Escapismo jalapao bruto todo repetem 0.476863555460
Estética/Contemplagdo  linda beleza lembra mini 0.461324794431

Ap6s o processo de fokenizacdo, também foi usado um
conceito chamado Word Embedding para emprego do método
Bi-LSTM. Os Word Embedding sao modelos matematicos que
codificam relagdes de palavras dentro de um espago vetorial
através do processo de treinamento baseado em informacdes
de coocorréncia entre palavras [19].

A sequéncia de ctapas usada neste trabalho para
classificacdo de quadrigramas ¢ ilustrada na Fig. 1.

Dados pré-processados por Kaiser et al. [6]

Coleta de Dados

e P

Base de Dados
(1066 Quadrigramas)

Aprendizado de Aprendizado
Maquina Profunde

I Extragao de caracteristicas l

Tokenizagao

] ]

TF-IDF

Tokenizagao

Word Embedding

l l

Smote

Sobreamostragem

Validagao Cruzada

]

L—s{ Dados de treinamento Dados de teste |«—

Treinamento i
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Hiperparametros  [—»{ Modelo treinado e

(GridSearch)
Avaliagao

Avaliagio de

desempenha

67% 3%

Classificador —

Resuliado

Classificagao do
dominio de
experiencia

Figura 1. Etapas para classificagdo de quadrigramas através de IA.

Este trabalho esta dividido em cinco ctapas, que sdo: 1)
Coleta de dados; 2) Preparacdo do treinamento; 3) Trei-
namento; 4) Ajuste de Hiperparametros ¢ 5) Predicdo. Os

algoritmos desenvolvidos apresentaram modelos de predicio
para classificacdo de quadigramas de comentérios de turistas
no dominio de experiéncia correspondente.

1) Coleta de dados: A coleta de dados foi feita a partir

de uma base de dados oriunda do trabalho realizado
pelos autores Kaiser et al. [6]. O pré-processamento
necessario em classificacdo de textos foi realizado por
Kaiser et al. [6]. Os comentdrios dos turistas foram
extraidos da plataforma digital TripAdvisor [7], sem
expor as identidades pessoais [6].
Os quadrigramas que ocorreram no minimo 2 vezes
foram reunidos através dos comentdrios dos pontos
turisticos Cachoeira da Velha, Cachoeira da Formiga,
Fervedouro, Dunas do Jalapdo, Povoado de Mumbuca ¢
Serra do Espirito Santo, de acordo com as quantidades
da Tab. III.

Tabela III
QUANTIDADE DE QUADRIGRAMAS POR PONTO TURISTICO

Ponto turistico Numero de quadrigramas

Povoado de Mumbuca 172
Cachoeira da Velha 173
Dunas do Jalapdo 184
Serra do Espirito Santo 183
Fervedouro 179
Cachoeira da Formiga 175

A base utilizada aqui entdo totaliza 1.066 regis-
tros de quadrigramas referentes aos comentdrios so-
bre o PEJ, na seguinte ordem: Educacdo/Aprendizagem
(282 quadrigramas), Entretenimento (451 quadrigra-
mas), Estética/Contemplacdo (274 quadrigramas) ¢
Evasao/Escapismo (59 quadrigramas) [6], como mos-
trado na Tab. IV. Salienta-se que os quadrigramas foram
classificados manualmente pelos autores Kaiser et al.
[6].

Tabela IV
QUANTIDADE DE QUADRIGRAMAS POR DOMINIO DE EXPERIENCIA

Dominios da experiéncia  Quadrigramas  Porcentagem
Educagao/Aprendizado 282 26,454%
Entretenimento 451 42.307%
Estética/contemplagio 274 25,704%
Evasio 59 5,535%
TOTAL 1.066 100%

2) Preparacdo do treinamento: A preparagdo para o trei-
namento ¢ a etapa que consiste em escolher a melhor
divisdo entre os dados de treinamento e teste/validacao
do modelo de classificagdo. Como a base de dados ¢
pequena a melhor escolha ¢ usar a técnica de validacio
cruzada [20].

Neste trabalho, ¢ usada a técnica de validagdo cruzada
k-fold. Na técnica de validacdo cruzada k-fold, os dados
sdo divididos em & partigdes iguais. O treinamento do
modelo ¢ feito em k partes, exceptuando-se uma, ¢
essa parte ¢ usada para teste [20]. A escolha ideal para



3)

treinamento de um modelo ¢ a validacao cruzada k-fold
com grande valor de k, porém menor que o nimero de
instancias [20].

Como mostrado na Fig. 2, itera-se sucessivamente dentro
do nimero de parti¢oes predeterminado (k) do conjunto
de teste sobre toda base de dados.

Iteration 1 Test ‘ Train ‘ Train

Train ’ Train
Iteration 2 Train | Test ‘ Train | Train ‘ Train
Iteration 3 Train ‘ Train ’ Test | Train ‘ Train
Iteration 4 Train ‘ Train ‘ Train | Test ’ Train

Iteration 5 Train

Train ‘ Train | Train ’ Test

Figura 2. Tlustra¢do de técnica de validaciio cruzada k-fold [21].

Neste trabalho também foi necessdrio o uso de uma
técnica de sobreamostragem de dados chamada SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). Segundo
Nitesh V. Chawla [22], o SMOTE € uma popular técnica
de balanceamento de dados que gera dados sintetica-
mente para a classe minoritdria balancear os dados de
treinamento. Como mostrado na Fig. 3, para cada amos-
tra de classe minoritdria x; (tridngulo laranja na Fig. 3),
o SMOTE encontra os k-vizinhos mais préximos entre
as outras amostras de classe minoritdria, escolhendo
aleatoriamente um Z; deles, e sua distincia de z; é
multiplicada por um nimero aleatério § € [0,1]. A
nova amostra resultante x,(circulo preto na Fig. 3) esta
localizada entre z; e o vizinho selecionado z; [23].

W Majority class samples
A Minority class samples

@ Synthetic samples

Figura 3. Ilustra¢do da utilizagio da técnica SMOTE [23].

Treinamento: Os modelos de classificacdo de textos
foram utilizados com uma biblioteca do Python chamada
Scikit-Learn; ou um framework de IA (conjunto de
c6digos genéricos) chamado TensorFlow, juntamente
com a API (Application Programming Interface) Keras.
Nesta API existem fungdes previamente construidas para
o treinamento ¢ teste de um modelo de classificacdo.
Os modelos de classificacdo utilizados no trabalho foram
o SVM, Gaussian Naive Bayes e Bi-LSTM, que sdo
descritos a seguir.

a) Support Vector Machine (SVM)

O modelo SVM ¢ um dos algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina mais utilizados para classificagao
de pequenos conjuntos de dados [11]. O objetivo
do modelo é construir um hiperplano entre as
amostras utilizadas para o treinamento da rede
[11]. Além disso, o modelo visa maximizar a
margem entre os vetores de suporte; esses dados
sao relevantes para descobrir o melhor separador,
o hiperplano, encontrando o plano 6timo entre as
amostras de diferentes classes [11].

Para um problema com multiplas classes usando
SVM geralmente € usada uma técnica chamada
One-Against-One, no qual sdo construidos hiper-
planos, onde cada hiperplano é construido pelas
amostras de treinamento de duas classes escolhidas
dentre multiplas classes [24].

Na Fig. 4 ¢ mostrado um exemplo de divisdo de
multiplas classes por hiperplanos. Em ambos eixos
do grafico encontram-se caracteristicas distintas e
cada ponto (valor de TF-IDF) ¢ segregado dentro
de uma classe.

x1

X2

Figura 4. Exemplo de divisdo de multiplas classes por hiperplanos [25].

b) Gaussian Naive Bayes

O modelo Gaussian Naive Bayes considera os
pontos de dados com rn caracteristicas em que
as caracteristicas podem ser quaisquer dados de
texto. Neste contexto de classificacdo de texto, a
probabilidade de um texto dado Y pertencer a uma
classe X € calculado usando o Teorema de Bayes
[26], de acordo com a Eq. (4).

PX|Y)=PX|Y)x P(X)/P(Y) &)

Onde P(X | Y) denota a probabilidade de um
evento X dado que um evento Y ocorreu; P(Y | X)
denota a probabilidade de um evento Y dado que
um evento X ocorreu, P(X) é a probabilidade de
um evento X acontecer ¢ P(Y) é a probabilidade de
um evento Y acontece. Um condicional importante
¢ que P(Y) nunca pode ser igual a zero [26].

A partir do Teorema de Bayes , aplicando-se a
Regra da Cadeia para n eventos, tem-se a probabi-
lidade conjunta para n eventos [27].
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Em r-gramas (neste trabalho usa-se quadrigramas)
tem-se uma sequéncia de palavras vista como
W1, Wa, ..., Wy, 1a qual pode ser formulada como
o produto de uma série de probabilidades condici-
onais, de acordo com a Eq. (5) [27].

plwiwsy..aw,) = plwy) x Plwy | ws)

5
X Hp(wn | wn72wnfl) ( )

Uma abordagem comum para calcular as proba-
bilidades P(X | Y) é assumir que para cada valor
discreto possivel Cy, de y, a distribui¢fo de cada z;
continuo é Gaussiano, e ¢ definido por uma média
it € desvio padrio oy, especifico para x; e Cy,
de acordo com a Eq. (6) [28]:

Pz |y =Cy) =

1 { (331
T expq——t_TEU
ORiV2m Th;

Long Short-Term Memory (LSTM)

O modelo LSTM ¢é um tipo especial de Redes
Neurais Recorrentes. As Redes Neurais Recorren-
tes t€m ciclos de realimentacdo em sua arquitetura,
permitindo que as informacdes sejam memorizadas
por curtos termos [29]. A saida de uma RNR em
um estdgio depende da safda anterior ¢ da entrada
atual [29].

As Redes Neurais Recorrentes t€m memorias de
curto prazo, entdo sua computagdo pode ser lenta,
além dessas memorias sofrerem com o problema
do gradiente de fuga [29].

Entretanto, os autores Hochreiter e Schmidhu-
ber [30] desenvolveram um modelo longevo de
memdria de curto prazo para resolver os proble-
mas com a estrutura RNR. Para superar esses
problemas, redes neurais adicionais chamadas ga-
tes sdo introduzidas, que lidam com o fluxo de
informaces na rede [29].

Na Fig. 5 é mostrada a estrutura de um modelo de
rede neural LSTM, onde o bloco com denominacao
X, é o valor de base; H;_1 € o estado da camada
escondida anterior; H; € o estado da camada es-
condida atual; C,_; é o estado da célula anterior;
C; € o estado da célula atual (dado de saida do
modelo); os blocos em cor amarelha sdo fungdes
de ativacdo Tangente Hiperbdlica; os blocos na
cor vermelha sdo funcdes de ativagdo Sigmoide;
¢ os blocos de conexdo, cuja cor € rosa, realizam
operacdes matematicas de adi¢do ou multiplicacao
de valores [31].

— 32

4)

Y

_,.

Figura 5. Estrutura de um modelo LSTM [32].

Entretanto, neste trabalho fez-se necessario o uso
do modelo de rede neural LSTM Bidirecional. A
rede neural Bi-LSTM ¢é composta por unidades
LSTM que operam em ambas as diregdes para
incorporar informagdes de contexto passadas e
futuras. O Bi-LSTM pode aprender problemas de
modelagem sequencial de dependéncias de longo
prazo e ¢é amplamente usado para classificacdo
de texto. Ao contrdrio da rede LSTM, a rede
Bi-LSTM possui duas camadas paralelas que se
propagam em duas direcdes com passagens diretas
e reversas para capturar dependéncias em dois
contextos [33]. A estrutura da rede Bi-LSTM ¢
mostrada na Fig. 6

—> LSTM \ LSTM ;;rd
Backward \
< LSTM \ =
V4
Xt—1 Xt

Figura 6. Estrutura de um modelo LSTM Bidirecional [34].

Ajuste de Hiperparametros: Em geral, construir um
modelo de aprendizado de maquina ou aprendizado
profundo eficaz é um processo complexo e demorado
que envolve a determinagdo de um algoritmo apropriado
¢ a obtengdo de uma arquitetura de modelo ideal por
ajuste de seus hiperparametros [35].

Neste trabalho ¢ usado uma técnica para ajuste de hiper-
pardmetros, chamada Grid Search ou Pesquisa em Grade
que ¢ um dos métodos mais usados para explorar o
espago de configuracdo de hiperpardmetros. A pesquisa
em grade pode ser considerada uma busca ativa ou um
método de forga bruta que avalia todas as combinagdes
de hiperparametros dadas a grade de configuragdes. A
pesquisa em grade trabalha avaliando o produto cartesi-
ano de um conjunto finito de valores especificados pelo



usuario [35]. Os valores utilizados e resultados obtidos
sdo apresentados na Secdo Resultados.

5) Predicdo: Sao usadas fungdes das bibliotecas do Python
para avaliacdo da precisdo do modelo, nas quais exis-
tem métricas de avaliacdo como a matriz de confusio,
valores de precisao, recall ¢ FI-score do modelo de
classificacdo em dados de teste ¢ validagao.

Como a predi¢do ¢ do tipo categdrica com miltiplas
classes, a matriz de confusdo multiclasse ¢ usada para
avaliacio de cada modelo, como mostrado na Tab. V.

Tabela V
MATRIX DE CONFUSAO PARA MULTIPLAS CLASSES

Classe predita

Classe I | Classe 2 | ... | Classe n
= Classe 1 X11 X12 Xln
z Classe 2 Xo1 Xoo Xop
< . . . .
]
kj . ‘ ‘ ‘
© Classe n Xn1 Xn2 Xnn
Exemplo de matrix de confusio multiclasse [36].

O numero total de falsos negativos (TFN) ¢ falsos
positivos (TFP) para cada classe i ou j ¢ calculado
baseado nas Eq. (7) e Eq. (8) [36]. O nimero total de
verdadeiros positivos ¢ obtido pela Eq. (9) [36]. Onde i
¢ j representam indices de classes distintas.

n
TFN; = > Xy 7
J=1,4#
n
TFP,= Y Xj @)
J=1.5#
n

TTPui =) _ Xy ©)
j=1

Para computar a Precisdo (P) ¢ Recall (R) para cada
classe i ou j [36], tem-se as Eq. (10) e Eq. (11).

TTP,,
L R— 1
" TTP. +TFP, (10)
TT Pay
o —oan 11
B TTPu +TFN; D

Outra métrica a ser utilizada é o F1-score, que ¢ a média
harmonica de precisao e recall, na qual pode ser expressa
pela Eq. (12) [37].

Pl‘XRi

—_— 12
P+ R; (12

F1-score; =2 x

C. Tecnologias

Os algoritmos foram desenvolvidos em um computador
pessoal com processador Ryzen 9 5900 com 12 ndcleos e
24 threads de processamento em uma frequéncia maxima de
4,8 GHz em cada ndcleo, Placa de video RTX 3080 com 10

GB de VRAM GDDRO6X ¢ GPU (Graphical Processing Units)
com 8.704 cuda cores ¢ 272 tensor cores de processamento
em uma frequéncia mdxima de 1,71 GHz em cada nicleo ¢
sistema operacional Ubuntu 20.04.4 LTS. Foram utilizadas as
seguintes aplicacdes ¢ bibliotecas:

« Linguagem de programacédo Python, versao 3.9;
o Biblioteca scikit-learn, versdao 1.1.2;

o Framework de 1A TensorFlow-GPU, versao 2.0;
o API Keras, versao 2.9.0.

O uso de GPUs tem transformado a maneira na qual
redes neurais t&ém sido treinadas com técnicas de machine
learning ¢ deep learning, atingindo entre 10 a 100 vezes
mais desempenho se comparadas com sistemas de computagao
convencionais, devido a computacdo paralela e a capacidade
em realizar multiplas operagdes matemadticas matriciais ao
mesmo tempo, pois incluem centenas/milhares de nicleos ou
cores na arquitetura de hardware, enquanto que CPUs (Central
Processing Units) sao otimizadas para baixas laténcias ¢ tem
melhor desempenho em processamentos sequencias do que
GPUs [38].

Neste trabalho, de acordo com as tecnologias de alto de-
sempenho apresentadas, foram usadas as quantidades de 12
nucleos e 24 threads de processamento da CPU, assim como
8.704 cuda cores ¢ 272 tensor cores de processamento da
GPU, com médxima frequéncia em ambos os hardwares. Por-
tanto, a configuracdo de hardware usada para desenvolver as
técnicas de inteligéncia artificial apresentadas neste trabalho,
possibilitaram a realizacdo das tarefas em menos tempo do
que em computadores convencionais.

O Keras ¢ uma biblioteca de rede neural (open-source) e
codificacdo em linguagem de programagdo Python que pode
ser executado na maioria das APIs alto nivel de TensorFlow,
Theano ou Microsoft Cognitive Toolkit. O Keras foi desen-
volvido para facilitar a implementacdo usando redes neurais
de aprendizado profundo com uma abordagem orientada ao
usuario, modular e extensivel [39].

A biblioteca Keras compreende vdrias operagdes bascadas
em redes neurais, incluindo tipos de camadas, funcdes de
ativacio, otimizadores ¢ ferramentas de hospedagem que a
tornam adequeda para trabalhos com imagens ¢ mineragdo de
texto. O Keras suporta convolugio, redes neurais persistentes
¢ camadas de utilidades gerais suplementares (dropout, batch
normalization, € polling) [39].

II. RESULTADOS E DISCUSSOES

A. Métricas para avaliacdo dos desempenhos dos modelos de
classificacdo com dados desbalanceados

Observou-se que a base de dados utilizada contém dados
desbalanceados como mostrado na Fig. 7.
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Figura 7. Quantidade de quadrigramas com base de dados desbalanceada
(base de dados original).

Na Fig. 7 observa-se que nos dados originais existem 282
quadrigramas no dominio de Aprendizagem, 451 quadrigramas
no dominio de Entretenimento, 274 quadrigramas no dominio
de Estética ¢ 59 quadrigramas no dominio de Evasio.

De acordo com D. Makienko et al. [40], mostra-se que a
qualidade dos modelos preditivos treinados em dados dese-
quilibrados podem depender do grau de desequilibrio e para
algumas amostras o desequilibrio pode afetar drasticamente a
qualidade da classificacdo.

Segundo S. Kotsiantis et al. [41], a relacdo entre o tamanho
do conjunto de treinamento ¢ o desempenho de classificacio
inadequado para conjuntos de dados desbalanceados pode ser
que em pequenos conjuntos de dados desbalanceados a classe
minoritdria € mal representada por um nimero excessivamente
reduzido de exemplos que podem n3o ser suficiente para a
aprendizagem.

Tendo ciéncia que a classificacdo com dados desbalanceados
pode ser drasticamente danosa, neste trabalho utiliza-se dos
resultados da classificacdo com dados desbalanceados mera-
mente para fins de comparagdo com resultados oriundos de
técnicas de tratamento de dados, observando-se as melhorias
dessas técnicas para cada modelo de classificagdo.

Originalmente, distribuiu-se a base de dados entre treina-
mento (67%) ¢ teste (33%) em cada modelo de classificaco.
Porém, observou-se a necessidade de distribuir os dados de
teste usando a técnica de validagdo cruzada.

Para fins de comparacio, os resultados dos modelos de
classificacdo de texto estudados neste trabalho sdao apresen-
tados em forma de matriz de confusdo com multiplas classes.

Na matriz de confusdo sdo apresentados os dominios da
experiéncia dividos em quadrigramas da base de dados ¢ os
que sdo preditos pelos modelos de classificacdo. De acordo
com o plano cartesiano, no eixo das ordenadas sdo apresen-
tados os quadrigramas da base de dados em seus respectivos
dominios de experiéncia, ¢ no eixo das abscissas sdo mostrados
os quadrigramas classificados de acordo com a predi¢do do
modelo de classificacdo.

Portanto, o resultado ideal é que os registros de quadri-
gramas dentro de uma matriz de confusdo se concentrem
na diagonal principal, ¢ que os registros de quadrigramas
enquadrados dentro de um dominio de experiéncia no eixo
das ordenadas estejam também no eixo das abscissas.

O mapa de calor na matriz de confusdo indica quao preciso
o modelo de classificagio se apresenta. Quanto mais clara a
tonalidade da cor do quadrante de um dominio de experiéncia,
mais quadrigramas foram preditos dentro do dominio correto,
¢ consequentemente, quanto mais escuro, mais quadrigramas
foram preditos dentro do dominio incorreto.

Usando o modelo de classificacdo Gaussian Naive Bayes
com a base de dados desbalanceada tem-se a matriz de
confusdo apresentada na Fig.8.
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Figura 8. Matriz de confusio com base de dados desbalanceada de treina-
mento para modelo Gaussian Naive Bayes.

Na Fig.8 observa-se que em 65 quadrigramas de Apren-
dizagem, 41 foram classificados corretamente neste dominio,
15 classificados erroneamente no dominio do Entretenimento,
7 no dominio de Estética ¢ 2 no dominio de Evasdo. Em
185 quadrigramas de Entretenimento, 117 foram classificados
corretamente neste dominio, 37 classificados erroneamente no
dominio de Aprendizagem, 17 no dominio de Estética e 14 no
dominio de Evasao. Em 122 quadrigramas de Estética, 85 fo-
ram classificados corretamente neste dominio, 11 classificados
erroncamente no dominio de Aprendizagem, 22 no dominio de
Entretenimento ¢ 4 no dominio de Evasao. Em 2 quadrigramas
de Evasio, 2 foram classificados corretamente neste dominio.

Na Tab.VI sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Gaussian
Naive Bayes, bem como cada dominio de experiéncia. Nesta
tabela sdo mostrados os valores de precisdo, recall ¢ F1-score
para cada dominio de experiéncia.



Tabela VI
METRICAS PARA AVALIAGCAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO GAUSSTIAN NAIVE BAYES COM DADOS

DESBALANCEADOS
Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educacio/Aprendizado 63% 46% 53%
Entretenimento 63% 16% 69%
Estética/Contemplacio 70% 78% 74%
Evasio/Escapismo 100% 9% 17%
MEDIA 74% 52% 53%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 74%, recall de
52% e F1-score de 53%.

Usando o modelo de classificagio SVM com a base de
dados desbalanceada tem-se a matriz de confusio apresentada
na Fig.9.
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Figura 9. Matriz de confusio com base de dados desbalanceada de treina-
mento para modelo SVM.

Na Fig.9 observa-se que em 20 quadrigramas de Aprendi-
zagem, 17 foram classificados corretamente neste dominio, 2
classificados erroncamente no dominio do Entretenimento ¢ 1
no dominio de Estética. Em 232 quadrigramas de Entreteni-
mento, 107 foram classificados corretamente neste dominio,
46 classificados erroneamente no dominio de Aprendizagem,
59 no dominio de Estética ¢ 20 no dominio de Evasdo. Em 15
quadrigramas de Estética, 8 foram classificados corretamente
neste dominio, 6 classificados erroneamente no dominio do
Entretenimento € 1 no dominio de Evasdo. Nenhum quadri-
grama no dominio de Evasdo foi selecionado.

Na Tab.VII sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo SVM, bem
como cada dominio de experiéncia. Nesta tabela sdo mostrados
os valores de precisdo, recall ¢ FI-Score para cada dominio
de experiéncia.

Tabela VII
METRICAS PARA AVALIAGCAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO SVM COM DADOS DESBALANCEADOS

Dominios da experiéncia  Precisao Recall F1-Score
Educagio/Aprendizado 85% 27% 41%
Entretenimento 46% 93% 62%
Estética/Contemplagio 53% 12% 19%
Evasdo/Escapismo 0% 0% 0%
MEDIA 46 % 33% 30%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 46%, recall de
33% ¢ F1-score de 30%.

A rede neural Bi-LSTM foi construida com uma camada
de Embedding que tem como entrada um vocabulario com
50.000 palavras ¢ comprimento de 1.066 unidades; uma ca-
mada de Spatial Dropout 1D com 20%; uma camada LSTM
bidirecional com 8 unidades (camadas ocultas), na qual tem
uma funcgio de ativacdo Relu com 20% de Dropout ¢ 20%
de Recurrent Dropout; uma camada densa com 4 unidades
e funcdo de ativagdo Softmax; por fim a rede neural usa o
otimizador de modelo do tipo Adam. A Fig.10 ilustra como a
arquitetura da rede neural Bi-L.STM foi construida.

Quadrigramas

=

Camada de
Embedding

-

Camada de dropout
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-
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Figura 10. Arquitetura da rede neural Bi-LSTM construida neste trabalho.

Usando o modelo de classificagdo Bi-LSTM com a base de
dados desbalanceada tem-se a matriz de confusdo apresentada
na Fig.11.
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Figura 11. Matriz de confusio com base de bados desbalanceada de

treinamento para modelo Bi-LSTM.

Na Fig.11 observa-se que em 91 quadrigramas de Apren-
dizagem, 59 foram classificados corretamente neste dominio,
23 classificados erronecamente no dominio do Entretenimento,
7 no dominio de Estética ¢ 2 no dominio de Evasdo. Em
152 quadrigramas de Entretenimento, 104 foram classificados
corretamente neste dominio, 33 classificados erroneamente no
dominio de Aprendizagem, 10 no dominio de Estética e 5
no dominio de Evasdo. Em 96 quadrigramas de Estética, 61
foram classificados corretamente neste dominio, 15 classi-
ficados erronecamente no dominio de Aprendizagem, 14 no
dominio de Entretenimento ¢ 6 no dominio de Evasdo. Em
13 quadrigramas de Evasdo, 5 foram classificados correta-
mente neste dominio, 2 classificados erroneamente no dominio
de Aprendizagem, 3 no dominio de Entretenimento ¢ 3 no
dominio de Estética.

Na Tab.VIII s3o mostrados os resultados de acordo com
as métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Bi-
LSTM, bem como cada dominio de experiéncia. Nesta tabela
sd0 mostrados os valores de precisdo, recall ¢ F1-Score para
cada dominio de experiéncia.

Tabela VIII
METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO BI-LSTM COM DADOS DESBALANCEADOS

Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educagio/Aprendizado 54% 65% 59%
Entretenimento 2% 68% 70%
Estética/Contemplacio 75% 64% 69%
Evasio/Escapismo 28% 38% 32%
MEDIA 57% 59% 58%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 57%, recall de
59% e F1-score de 58%.

B. Métricas para avaliacdo dos desempenhos dos modelos de
classificacdo com dados desbalanceados e validacdo cruzada
k-fold

Nesta se¢ao foi usada a técnica de validacio cruzada com o
numero de 10 particdes (k = 10) na base de dados. Na Fig.12

¢ mostrado o resultado usando essa técnica para o modelo
Gaussian Naive Bayes.
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Figura 12. Matriz de Confusdo com base de dados balanceada usando
validag¢o cruzada k-fold (k = 10) para modelo Gaussian Naive Bayes.

Na Fig.12 observa-se que em 147 quadrigramas de Apren-
dizagem, 78 foram classificados corretamente neste dominio,
48 classificados erroneamente no dominio do Entretenimento,
15 no dominio de Estética ¢ 6 no dominio de Evasdo. Em
655 quadrigramas de Entretenimento, 362 foram classificados
corretamente neste dominio, 171 classificados erroneamente
no dominio de Aprendizagem, 78 no dominio de Estética e
44 no dominio de Evasdo. Em 263 quadrigramas de Estctica,
181 foram classificados corretamente neste dominio, 33 clas-
sificados erroneamente no dominio de Aprendizagem, 41 no
dominio de Entretenimento ¢ 8 no dominio de Evasdo. Em 1
quadrigrama de Evasido, 1 foi classificado corretamente neste
dominio.

Na Tab.IX sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Gaussian
Naive Bayes, bem como cada dominio de experiéncia, com
validagdo cruzada K-Fold (k = 10) .

Tabela IX
METRICAS PARA AVALIAGAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO GAUSSIAN NAIVE BAYES COM VALIDAGAO CRUZADA
K-FOLD (X = 10)

Dominios da experiéncia  Precisao Recall F1-Score
Educagdo/Aprendizado 53% 28% 36%
Entretenimento 55% 80% 65%
Estética/Contemplagio 69% 66% 67%
Evasdo/Escapismo 100% 2% 3%
MEDIA 69% 58% 55%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 69%, recall de
58% e F1-score de 55%.

Na Fig.13 é mostrado o resultado usando a técnica de
validagdo cruzada com o mimero de 10 particdes (k = 10)
na base de dados para o modelo SVM.
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Figura 13. Matriz de Confusio com base de dados balanceada usando
valida¢do cruzada k-fold (k = 10) para modelo SVM.

Na Fig.13 observa-se que em 234 quadrigramas de Apren-
dizagem, 118 foram classificados corretamente neste dominio,
77 classificados erronecamente no dominio do Entretenimento,
32 no dominio de Estética ¢ 7 no dominio de Evasdo. Em
591 quadrigramas de Entretenimento, 354 foram classificados
corretamente neste dominio, 143 classificados erroneamente
no dominio de Aprendizagem, 66 no dominio de Estética e
28 no dominio de Evasdo. Em 191 quadrigramas de Estética,
174 foram classificados corretamente neste dominio, 19 clas-
sificados erroneamente no dominio de Aprendizagem, 18 no
dominio de Entretenimento ¢ 7 no dominio de Evasdo. Em
23 quadrigramas de Evasdo, 17 foram classificados correta-
mente neste dominio, 2 classificados erroneamente no dominio
de Aprendizagem, 2 no dominio de Entretenimento ¢ 2 no
dominio de Estética.

Na Tab.X sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo SVM, bem
como cada dominio de experiéncia, com validagdo cruzada -
Sold (k = 10).

Tabela X
METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO SVM COM VALIDAGAO CRUZADA K-FOLD (K = 10)

Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educacio/Aprendizado 50% 42% 46%
Entretenimento 60% 8% 68%
Estética/Contemplacio 80% 64% 71%
Evasio/Escapismo 74% 29% 41%
MEDIA 66% 53% 56%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 66%, recall de
53% ¢ F1-score de 56%.
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Figura 14. Matriz de Confusdo com base de dados balanceada usando
validag¢o cruzada k-fold (k = 10) para modelo Bi-LSTM.

Na Fig.14 observa-se que em 282 quadrigramas de Apren-
dizagem, 164 foram classificados corretamente neste dominio,
92 classificados erronecamente no dominio do Entretenimento,
24 no dominio de Estética ¢ 2 no dominio de Evasdo. Em
451 quadrigramas de Entretenimento, 331 foram classificados
corretamente neste dominio, 84 classificados erroneamente no
dominio de Aprendizagem, 28 no dominio de Estética e 8
no dominio de Evasdo. Em 274 quadrigramas de Estética,
183 foram classificados corretamente neste dominio, 45 clas-
sificados erroneamente no dominio de Aprendizagem, 40 no
dominio de Entretenimento e 6 no dominio de Evasdo. Em 59
quadrigramas de Evasdo, 16 foram classificados corretamente
neste dominio, 11 classificados erroncamente no dominio de
Aprendizagem, 19 no dominio de Entretenimento e 13 no
dominio de Estética.

Na Tab.XI sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Bi-LLSTM,
bem como cada dominio de experiéncia com validagéo cruzada
k-fold (k = 10).

Tabela XI
METRICAS PARA AVALIAGAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO BI-LSTM COM VALIDACAO CRUZADA K-FOLD (K = 10)

Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educagio/Aprendizado 54% 58% 56%
Entretenimento 69% 3% 1%
Estética/Contemplacio 74% 67% 70%
Evasio/Escapismo 50% 27% 35%
MEDIA 62% 56% 58%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 62%, recall de
56% ¢ F1-score de 58%.

C. Métricas para avaliacdo dos desempenhos dos modelos
de classificacdo com dados balanceados, validacdo cruzada
k-fold e ajuste de hiperpardmetros

Como mostrado na Tab.IV, hia uma ma distribuicio das
classes apresentadas ¢ necessita-se que as quantidades de
quadrigramas dos dominios de experiéncia de Aprendizagem,



Estética ¢ Evasdo sejam equiparadas com o dominio de Entre-
tenimento. Dessa forma, foi usada a técnica de balanceamento
de classes com SMOTE. O resultado da aplicacdo da técnica
SMOTE ¢ apresentado na Fig.15.
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Figura 15. Quantidade de quadrigramas com base de dados balanceada.

Na Fig.15 observa-se que existem em média 451 quadrigra-
mas em cada dominio de experiéncia depois da aplicagido de
sobreamostragem.

Aplicando-se a técnica SMOTE para balanceamento de
classes no modelo de classificacdo Gaussian Naive Bayes tem-
se a matriz de confusido apresentada na Fig.16. Nesta secio
foi usada a técnica de validagdo cruzada com o numero de
50 particdes (k = 50) na base de dados para aumento do
desempenho dos modelos de classificagdo, pois de um modo
geral, quanto maior o valor de k, maior a precisdo na validacao
cruzada [20].

Ajustando-se os hiperparametros para cada método de
classificacdo, foram usadas as faixas de valores de hiper-
parametros de acordo com a Tab. XII. Os valores usados t€ém
como referéncia os trabalhos apresentados pelos autores E.
Elgeldawi et al. [42], J. N. v. Rijn et al. [43] e N. Luaran et
al. [44]

Tabela XII
TABELA COM FAIXAS DE VALORES DE HIPERPARAMETROS PARA CADA
METODO DE CLASSIFICAGAO

Método de  Parametro Min/Atributos Max Passo
classificacio
Gaussian Naive  var_smothing 1x10~2 1x10~ 15 x10°1
Bayes
SVM C 0,1 1.000  x10
Gamma 1 0.0001 =10
Kernel RBF - - --
Bi-LSTM Camadas 4 8 x12
Ocultas
Tamanho 4 8 x12
batch
Epocas 10 100 +45
Dropout Rate 0 04 x10!

No resultado da Fig.16 foram utilizadas as técnicas SMOTE,

validagdo cruzada k-Fold (k = 50) e ajuste de hiperparametros
com o modelo de classificacdo Gaussian Naive Bayes.
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Figura 16. Matriz de Confusdo com base de dados balanceada usando
SMOTE, valida¢io cruzada k-fold (k = 50) e ajuste de hiperparimetros para
modelo Gaussian Naive Bayes.

Na Fig.16 observa-se que em 530 quadrigramas de Apren-
dizagem, 398 foram classificados corretamente neste dominio,
114 classificados erroncamente no dominio do Entretenimento
¢ 18 no dominio de Estética. Em 243 quadrigramas de Entrete-
nimento, 207 foram classificados corretamente neste dominio,
17 classificados erronecamente no domifnio de Aprendizagem
¢ 19 no dominio de Estética. Em 539 quadrigramas de
Estética, 406 foram classificados corretamente neste dominio,
29 classificados erroneamente no dominio de Aprendizagem e
104 no dominio de Entretenimento. Em 492 quadrigramas de
Evasdo, 451 foram classificados corretamente neste dominio,
7 classificados erroneamente no dominio de Aprendizagem,
26 no dominio de Entretenimento ¢ 8 no dominio de Estética.

Na Tab.XIII s3o mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Gaussian
Naive Bayes, bem como cada dominio de experiéncia, com
SMOTE, validag¢do cruzada K-Fold (k = 50) e e ajuste de
hiperparametros.

Tabela XIII
METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO GAUSSIAN NAIVE BAYES, VALIDAGCAO CRUZADA
K-FOLD (K = 50) E AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educagio/Aprendizado 75% 88% 81%
Entretenimento 85% 46% 60%
Estética/Contemplagio 75% 90% 82%
Evasio/Escapismo 92% 100% 96%
MEDIA 82% 81% 80%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 82%, recall de
81% e Fl-score de 80%. Sendo que, de acordo com ajuste de
hiperpardmetros obteu-se o valor de 0,0001 para o pardmetro
Smoothing.



Como mostrado na Fig.17 foram wusadas as técnicas
SMOTE, validag¢do cruzada k-fold (k = 50) ¢ ajuste de hi-
perparametros com o modelo de classificacdo SVM.
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Figura 17. Matriz de Confusio com base de dados balanceada usando
SMOTE, validagio cruzada k-fold (k = 50) e ajuste de hiperparimetros para
modelo SVM.

Na Fig.17 observa-se que em 439 quadrigramas de Apren-
dizagem, 370 foram classificados corretamente neste dominio
58 classificados erroncamente no dominio do Entretenimento
¢ 11 no dominio de Estética. Em 491 quadrigramas de Entrete-
nimento, 373 foram classificados corretamente neste dominio,
75 classificados erroneamente no dominio de Aprendizagem e
43 no domiio de Estética. Em 422 quadrigramas de Estética,
396 foram classificados corretamente neste dominio, 6 classi-
ficados erroneamente no dominio de Aprendizagem ¢ 20 no
dominio de Entretenimento. Em 452 quadrigramas de Evasao,
451 foram classificados corretamente neste dominio ¢ 1 no
dominio de Estética.

Na Tab.XIV sdo mostrados os resultados de acordo com as
métricas para avaliacdo do desempenho do modelo SVM, bem
como cada dominio de experiéncia, com SMOTE, validacio
cruzada k-fold (k = 50) ¢ ajuste de hiperparametros.

Tabela XIV
METRICAS PARA AVALIAGAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO SVM com SMOTE, VALIDACAO CRUZADA K-FOLD (K =
50) E AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Dominios da experiéncia  Precisdo Recall F1-Score
Educacio/Aprendizado 84% 82% 83%
Entretenimento 76% 83% 79%
Estética/Contemplagio 94% 88% 91%
Evasdo/Escapismo 100% 100% 100%
MEDIA 88% 88% 88%

Observa-se que a precisdo do modelo foi 88%, recall de
88% e Fl-score de 88%. Sendo que, de acordo com ajuste
de hiperparametros obteu-se o valor de 10 para o parametro
Penalidade (C), valor de 0,1 para o parametro Gamma ¢
argumento Radial Basis Function (RBF) para o parametro
Kernel.

Na confeccdo do modelo de rede neural Bi-LSTM,
ndo foi possivel usar a técnica de balanceamento de
classes denominada SMOTE, porém foi utilizada uma
técnica na qual realizou-se a sobreamostragem dos dominios
minotdrios, que s3o: dominio da Educagdo/Aprendizado,
Estética/Contemplacdo ¢ Evasdo/Escapismo. Os dados exce-
dentes do dominio majoritdrio (Entretenimento) foram subs-
tituidos de maneira ramdomica por dados de dominios mi-
notdrios, até¢ que todos os dominios tivessem a mesma quan-
tidade de dados.

Como mostrado na Fig.18 foram usadas as técnicas de
sobreamostragem, validacdo cruzada k-fold (k = 50) e ajuste
de hiperparametros com o modelo de classificagdo Bi-1L.STM.
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Figura 18. Matriz de Confusio com base de dados balanceada usando as
técnicas de sobreamostragem, validag¢do cruzada k-fold (k = 50) e ajuste de
hiperparametros para o modelo Bi-LSTM.

Na Fig.18 observa-se que em 451 quadrigramas de Apren-
dizagem, 406 foram classificados corretamente neste dominio,
35 classificados erroneamente no dominio do Entretenimento,
8 no dominio de Estética ¢ 2 no dominio de Evasdo. Em
451 quadrigramas de Entretenimento, 314 foram classificados
corretamente neste dominio, 76 classificados erroneamente no
dominio de Aprendizagem, 40 no dominio de Estética e 21
no dominio de Evasdo. Em 451 quadrigramas de Estética,
419 foram classificados corretamente neste dominio, 13 clas-
sificados erroneamente no dominio de Aprendizagem, 16 no
dominio de Entretenimento ¢ 3 no dominio de Evasao. Em 451
quadrigramas de Evasdo, 370 foram classificados corretamente
neste dominio, 21 classificados erroncamente no dominio de
Aprendizagem, 53 no dominio de Entretenimento ¢ 7 no
dominio de Estética.

Na Tab.XV s@o mostrados os resultados de acordo com
as métricas para avaliacdo do desempenho do modelo Bi-
LSTM, bem como cada dominio de experiéncia, com validagdo
cruzada k-fold (k = 50).

Observa-se que a precisdo do modelo foi 84%, recall de
84% ¢ Fl-score de 84%. Sendo que, de acordo com ajuste
de hiperparametros obteu-se o valor de 20 épocas, 20% de



Tabela XV
METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DO MODELO DE
CLASSIFICAGAO BI-LSTM com SMOTE, VALIDACAO CRUZADA K-FOLD
(K = 50) E AJUSTE DE HIPERPARAMETROS

Dominios da experiéncia  Precisao Recall F1-Score
Educagdo/Aprendizado 79% 90% 84%
Entretenimento 75% 70% 72%
Estética/Contemplagio 88% 93% 91%
Evasio/Escapismo 93% 82% 87%
MEDIA 84% 84% 84%

dropout, 8 unidades na camada I.STM bidirecional, batch size
ou tamanho de lote de 4 unidades.

D. Discussoes

A métrica principal de desempenho de cada modelo usada
neste trabalho foi o FI-Score, usando como parametros a
precisdo ¢ o recall. Comparando-se a média de precisio,
recall ¢ o F1-Score para cada modelo de classificacio com
os melhores resultados obtidos, tem-se o resultado mostrado
na tabela Tab. XVI.

Tabela XVI
MELHORES RESULTADOS OBTIDOS CADA MODELO DE CLASSIFICAQAO DE
QUADRIGRAMAS DE ACORDO COM AS METRICAS DE AVALIAQAO
PRECISAO, RECALL & F1-SCORE

Modelo de classificacao Precisao Recall F1-Score
Gaussian Naive Bayes 82% 81% 80%
SVM 88% 88% 88%
Bi-LSTM 84% 84% 84%

Observa-se que o melhor desempenho foi obtido pelo mo-
delo com redes neurais do tipo SVM para classificacdo de
quadrigramas, com F1-Score de 88%, se comparado com oS
modelos de aprendizado Gaussian Naive Bayes e Bi-LSTM.

De acordo com os resultados obtidos nas Tab. XIII, Tab.
XIV ¢ Tab. XV, observa-se que os modelos apresentados
obtiveram resultados semelhantes, porém o modelo Gaussian
Naive Bayes teve o menor desempenho.

De acordo com Yi Ying [45], o modelo de rede neural
SVM tem uma boa capacidade de generalizar caracteristicas
de alta dimensdo de espagos, ndo exigindo-se a sclecio de
caracteristicas.

Segundo T. Joachims [46], em aprendizagem de classifica-
dores de texto, ¢ preciso lidar com muitas (mais de 10.000)
caracteristicas. Como os modelos SVMs usam protecdo contra
overfitting, esses ndo dependem necessariamente do nimero
de caracteristicas, eles t€m o potencial para lidar com esses
grandes espacos de caracteristicas.

De acordo com T. Joachims [46], um bom classificador
deve combinar muitas caracteristicas ¢ a sclecdo agressiva
de caracteristicas pode resultar em perda de informagoes,
sendo assim os modelos SVMs tem poucas caracteristicas
irrelevantes.

T. Joachims [46] relata que os SVMs sdo adequados para
problemas com conceitos densos ¢ instancias esparsas ¢ que

a maioria dos problemas de categorizacio de texto sdo ling-
armente esparsos. Contudo, a ideia de SVMs ¢ encontrar tais
separadores lineares, polinomiais, RBF, etc.

Sendo assim, os argumentos apresentados por T. Joachims
[46] fornecem evidéncias tedricas de que os SVMs devem ter
um bom desempenho para categorizacao de texto.

Entretanto, dentro do contexto de classificacdo de texto com
classificador Gaussian Naive Bayes, foi obtido um desempe-
nho equiparavel com o resultado do modelo SVM.

Assim sendo, segundo Anderson de Rezende Rocha [47],
os classificadores Naive Bayes funcionaram muito bem em
muitas situacdes complexas do mundo real. Uma vantagem
do classificador Naive Bayes ¢ que ele requer apenas uma
pequena quantidade de dados de treinamento para estimar
os pardmetros (médias e varidncias das varidveis) necessarios
para a classificacdo. Outro fator sdo as distribuicdes de ca-
racteristicas condicionais de classe, o que significa que cada
distribuigéio pode ser estimada independentemente como uma
distribuigéo unidimensional.

Entretanto, a poderosa capacidade do LSTM de extrair
informagdes avangadas de texto desempenha um papel im-
portante na classificacdo de texto. O escopo de aplicacio de
LSTMs tem se expandido rapidamente nos dltimos anos, e
muitos pesquisadores propuseram muitas maneiras de renovar
LSTMs para melhorar ainda mais a sua precisao [48].

Os modelos LSTM podem capturar dependéncias de longo
prazo entre sequéncias de palavras, portanto, sdo mais usados
para classificacdo de texto [33].

A rede neural Bi-LSTM ¢é composta por unidades LSTM
que operam em ambas as dire¢oes para incorporar informacdes
de contexto passadas e futuras. O Bi-LSTM pode aprender
dependéncias de longo prazo sem reter informacdes de con-
texto duplicadas [49]. Portanto, tem demonstrado excelente
desempenho para problemas de modelagem sequencial ¢ ¢
amplamente utilizado para classificacio de textos [33].

Nas figuras Fig. 19 e Fig. 20 sdo mostrados os graficos
de precisdo ¢ perda do modelo Bi-LSTM com sobreamos-
tragem, validacdo cruzada K-FOLD (k = 50) ¢ ajuste de
hiperparametros. Na Fig. 19 ¢é observado que a precisdo em
treinamento atinge quase 100% em poucas épocas de treina-
mento, enquanto que no cendrio de validacido (10% da base
de dados) ¢ obtido em torno de 60% de precisdo. Verificando
o grafico de perda na Fig. 20, observa-se¢ que a perda no
treinamento do modelo Bi-LSTM é menor que na validagéo,
também ¢é possivel observar que a partir de um ponto especifico
a medida que a perda no treinamento dimunui, a perda na
validagdo aumenta drasticamemte.
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Figura 19. Grifico de precisio do modelo de classificagdo Bi-LSTM em
fungdo do nimero de épocas de treinamento do modelo de classificagdo Bi-
LSTM com sobreamostragem de dados, validagdo cruzada K-FOLD (k = 50)
e ajuste de hiperpardmetros.
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Figura 20. Grafico de perda do modelo de classificagio Bi-LSTM em fung¢io
do nimero de épocas de treinamento do modelo de classificagdo Bi-LSTM
com sobreamostragem de dados, validagio cruzada K-FOLD (k = 50) e ajuste
de hiperparametros.

De acordo com Xue Ying [50], esse comportamento se
d4a por uma desaceleracdo na velocidade de aprendizagem.
Isso significa que a precisdo dos algoritmos para de melhorar
depois de algum ponto, ou até piora por causa do aprendizado
de ruido.

Segundo Xue Ying [50], quando o modelo de rede neural
nfo generaliza bem a partir de dados observados para dados
ndo vistos, isso ¢ chamado de overfitting. Devido a existéncia
de overfitting, o modelo funciona perfeitamente no conjunto
de treinamento, enquanto se ajusta mal no conjunto de teste.
Isso se deve ao modelo superajustado ter dificuldades em
lidar com partes das informagdes no conjunto de teste, o que
pode ser diferente do conjunto de treinamento. Por outro lado,
modelos superajustados tendem a memorizar todos os dados,
incluindo ruido inevitdvel no conjunto de treinamento, em vez
de aprender a disciplina escondida atrds dos dados.

As causas desse fendmeno podem ser complicadas. Geral-
mente, ¢ possivel categorizd-los em trés tipos: 1) Aprendizado
de ruido no conjunto de treinamento; 2) Complexidade da

hipétese; ¢ 3) Miiltiplos procedimentos de comparagdo que
sd0 onipresentes em algoritmos de indugdo, bem como em
outros algoritmos de inteligéncia [50].

Para solucionar o problema de overfitting, o autor Xue
Ying [50] lista algumas abordagens para lidar com esse
problema, que sdo: aplicacdo de early-stopping, reducio do
tamanho da rede neural, expansdo dos dados de treinamento
e regularizacio, em especial das caracteristicas dos dados.

Os dados nio estdo em equilibrio no que tange a quantidade
de dados por classe, necessitando-se da aplicacdo de técnicas
para balanceamento entre as classes (dominios). Como nao foi
possivel aplicar a técnica SMOTE para o modelo Bi-LLSTM,
optou-se pela sobreamostragem de dados minotérios da base,
substituindo-os randomicamente na classe majoritaria. Esse
ponto certamente pode ser melhorado em trabalhos futuros,
usando uma base de dados maior, com dados mais variados e
devidamente balanceados entre as classes.

Como relatado por Xue Ying [50] a base de dados de treina-
mento pode ser expandida ao ponto que algumas abordagens
podem ser tomadas: 1) Adquirir mais dados de treinamento;
2) Adicionar algum ruido aleatério ao conjunto de dados
existente; 3) Recuperar alguns dados do conjunto de dados
existente através de algum processamento; 4) Produzir alguns
novos dados com base na distribuicdo do conjunto de dados
existentes.

Segundo Xue Ying [50], o modelo de rede neural pode
ser reduzido, pois ruidos podem estar inseridos nos dados,
reduzindo o modelo de rede neural consequentemente dimi-
nuird os ruidos inseridos na rede, que consequentemente Sao
memorizados 2 medida que as camadas ocultas tratam os
dados. Também € fundamental encontrar o melhor equilibrio
entre precisdao e consisténcia, observando a varidncia ¢ vieses
dos dados de entrada.

De acordo com Xue Ying [50], € necessario a regularizacao
entre 0 ndmero de caracterisiticas dos dados que realmente
influenciam no desempenho do modelo ¢ a diminui¢do de
caracterisiticas que tem menor impacto. Algumas solucdes
para essa regularizacdo sdo citadas: 1) Selecionar apenas as
caracteristicas uteis e remover as caracteristicas intuteis do
modelo; 2) Minimizar os pesos das caracteristicas que pouco
influenciam na classificacio final.

Contudo, observou-se uma significante melhoria de desem-
penho dos modelos Gaussian Naive Bayes, SVM e Bi-LSTM
usando técnicas de sobreamostragem de dados, validacio
cruzada e ajuste de hiperparametros.

E. Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, primeiramente, sugere-se coletar
mais dados para treinamentos ¢ testes dos modelos. Contudo,
¢ importante que a quantidade de dados por dominio de
experiéncia esteja balanceada, desta forma, suprimi-se vieses
dentro dos dados.

Aprender com conjuntos de dados de tamanho limitado &
extremamente desafiador e, por esse motivo, em grande parte
sem solucdo. Poucos trabalhos tentaram abordar o problema
da formacdo de arquiteturas de aprendizado profundo com



um pequeno numero de amostras devido a dificuldade de
generalizacio para novas instancias [51].

Nao ¢ uma boa pratica usar dados desbalanceados para
treinamento de modelos de redes neurais, porém o treinamento
dos modelos de classificacdo com dados desbalanceados foram
feitos para fins de comparacdo com outras teénicas de in-
teliéncia artificial, avaliando-se as melhorias que essas técnicas
trazem em relagdo ao desempenho de cada modelo em termos
de precisdo. Observou-se uma grande melhoria na precisdo
usando balanceamento de dados para classificacdo de textos
com inteligéncia artificial. Entretanto, outras alternativas que
podem ser testadas ¢ a supressdo dos dados minoritarios, como
no dominio da Evasdo, que t¢m baixa influéncia na precisao
de um modelo, ou estabelecer um limite de corte minima
nos dados para cada domifnio de experiéncia, diminuindo a
discrepancia dos dados em termos de quantidade.

Como visto neste trabalho, a medida que novos dados sdo
inseridos nos modelos de redes neurais, a depender do modelo
de classificacdo de texto, o desempenho aumenta, tendo em
vista as métricas apresentadas.

Outro fator que pode ser explorado ¢ a validacdo cruzada,
pois aumentando o nimero de parti¢des, ¢ possivel observar
0 aumento do desempenho, porém o tempo para treinamento
da rede neural aumenta consideravelmente.

O ajuste de hiperparametros para cada modelo também pode
ser revisto, entretanto, cada modelo tem seus pardmetros, que
podem ser indmeros. Portanto, é necessario utilizar uma gama
de parametros que sdo, de fato, revelantes para cada modelo.

Por fim, sugere-se o uso de outros tipos de redes neurais que
se adequem melhor a natureza da classificacdo de quadrigra-
mas, entre eles pode-se citar: CNN-LSTM, GRU (Gate Recur-
rent Unit), BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), CNN (Convolutional Neural Network), algumas
delas listadas por Omer Koksal [29].
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