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Resumo

Devido a popularidade da internet e ao baixo preco de dispositivos méveis, as pessoas
mudaram a forma como interagem umas com as outras e com empresas. No passado, a
internet impulsionou o crescimento do comércio eletronico, inicialmente com pessoas
fazendo compras por meio de computadores pessoais e mais recentemente utilizando
dispositivos méveis, quando o comércio eletrdnico passou a ser chamado também
como comércio movel. Nos tltimos anos, ao lado do crescimento do comércio mével, o
numero de usudrios ativos em aplicativos de trocas de mensagens também cresceu. Em
resposta a tal fendmeno, empresas de varios setores tém investido no atendimento a
seus clientes por meio deste tipo de aplicativos, contudo, manter pessoal qualificado
para atender os clientes pode gerar alto custo. Além do custo, o atendimento também
pode ficar demorado em momentos de pico, gerando insatisfacdo por parte dos clientes.
Neste cendrio o desenvolvimento de sistemas de didlogo orientados a tarefa surge como
uma alternativa para o atendimento a clientes, gracas a sua capacidade de atender a
um grande ntimero de clientes de forma ininterrupta, com boa velocidade de resposta e
baixo custo. A crescente demanda por esses sistemas e os desafios envolvidos em sua
construcdo, nos motivou a estudar sobre esse tipo de sistema. Neste estudo aprendemos

que existe uma fase no desenvolvimento chamada de compreensio de linguagem natural,



cujo proposito é identificar a intengdo do usudrio a cada frase dita por ele, assim como
parametros relacionados a essa intencdo identificada. Este propésito pode ser alcangado
por meio de duas tarefas, conhecidas como: detec¢do de intengao e extragdo de para-
metros. Por serem tarefas conhecidas na literatura de sistema de didlogos, e possuirem
diversos trabalhos ja publicados ao longo de anos, propomos nesta dissertagdo um
estudo sobre o impacto do uso de técnicas de pré-processamento de texto aplicado
em modelos utilizados nessas duas tarefas. Mais precisamente, escolhemos técnicas
como stemmer, lematiza¢do, remocédo de stopwords e uso de Word Embeddings para serem
utilizados em nossos experimentos. Os experimentos foram realizados em 3 bases de
dados de referéncia para o problema estudado, concluimos que nem todas as técnicas
de pré-processamento escolhidas impactam de forma positiva quando aplicadas em
trabalhos publicados na literatura. Diante das técnicas comparadas, apenas o stemmer
resultou em ganho, um ganho de até 3% na revocacdo da tarefa de extracdo de parame-
tros custando uma pequena perda de 0.9% na precisdao da mesma tarefa. Ja as técnicas
de lematizacdo, remogdo de stopwords e Word Embeddings resultaram em perdas na
revocacao e precisdo. Ao analisar os resultados negativos concluimos que a lematizagao
confunde o modelo por apresentar diferentes lemas para uma mesma palavra, enquanto
que a remocdo de stopwords remove as preposicdes e artigos que sdo importantes para
contextualizar e localizar os parametros a serem extraidos, no caso dos Word Embeddings

a configuragdo dos trabalhos comparados ndo favoreceu o uso da técnica.

Palavras-chave: comércio eletronico, sistemas de didlogo, processamento de linguagem

natural, detecgdo de intengdo, extragdo de pardmetros, chatbot.
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Abstract

After the popularity of the internet and the low price of mobile devices, the people have
changed the way they interact with each other and with companies. In the past, the
internet has driven the growth of e-commerce, initially with people shopping through
personal computers and more recently using mobile devices, when e-commerce has
come to be called also as mobile commerce. In recent years, alongside the growth of
mobile commerce, the number of active users in messaging applications has also grown.
In response to this phenomenon, companies from various sectors have invested in
serving their customers through these types of applications, however, maintaining
qualified personnel to serve can generate high costs. In addition to the cost, service
can also be time-consuming at peak times, generating customer dissatisfaction. In this
scenario, the development of task-oriented dialogue systems emerges as an alternative to
customer service, thanks to its ability to serve a large number of customers continuously,
with good response speed and low cost. The growing demand for these systems and
the challenges involved in their construction, motivated us to study about this type
of system. In this study, we learned that there is a phase in the development called
natural language understanding, which purpose is to identify the user’s intention for

each sentence spoken by him, as well as parameters related to that identified intention.



This purpose can be achieved through two tasks, known as: intention detection and
slot filling. As they are tasks known in the dialog system literature, and since there are
several works already published over the years, we propose in this dissertation a study
on the impact of the use of text pre-processing techniques applied in models used in
these two tasks. More precisely, we chose techniques such as stemmer, lemmatization,
stopwords remotion and using Word Embeddings to be used in our experiments. Exper-
iments carried out in reference datasets for the problem studied indicate that not all
the pre-processing techniques chosen had a positive impact when applied in works
published in the literature. In view of the compared techniques, only the stemmer results
in a gain, a gain of up to 3% in the recall of the parameter extraction task, costing a small
loss of 0.9% in the same task. Since stemming techniques, removing stopwords and Word
Embeddings resulted in changes in recall and accuracy. When analyzing the completed
results, which shows a confused reader or model for presenting different slogans for
the same word, while removing stopwords removes prepositions and articles that are
important to contextualize and use the items to be extracted, no case Word Embeddings,

a configuration of the compared works did not favor the use of the technique.

Keywords: electronic commerce, dialogue systems, natural language processing, inten-

tion detection, slot filling, chatbot.
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CAPITULO

Introducao

Este capitulo e apresenta e contextualiza o campo de estudo denominado como
Sistemas de didlogo Orientados a Tarefas (SDOT). O capitulo também apresenta a
relacdo de fatos histéricos, aplicagdes comerciais e produgdes cientificas que culminaram

na motivacao deste trabalho.

1.1 Introducao

Devido a grande popularidade da internet e ao baixo preco de dispositivos mo-
veis, as pessoas mudaram a forma como interagem umas com as outras e também com
empresas. No passado, a internet impulsionou o crescimento do comércio eletrdnico,
inicialmente com pessoas fazendo compras por meio de computadores pessoais e mais
recentemente com acessos por meio de dispositivos méveis, quando o comércio eletro-
nico passou a ser chamado também de comércio mével (FELDMAN, 2000; STAFFORD;
GILLENSON, 2003).

Nos dltimos anos, o nimero de usudrios ativos mensais em aplicativos de troca
de mensagens instantaneas ultrapassou os quatro maiores aplicativos de redes sociais
em todo mundo (INTELLIGENCE, 2016). Em resposta a tal fendmeno, empresas de
varios setores, tais como companhias aéreas, marcas de moda e servigos de entrega, tém
investido no atendimento a seus clientes por meio de aplicativos de troca de mensagens.
Algumas companbhias aéreas ja utilizam esses aplicativos para oferecer a seus clientes a

possibilidade de fazer check-in, de fazer perguntas ou ainda de fornecer atualizagdes de
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Desliga a luz
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Figura 1 - Divisdo de um sistema de didlogo orientado a tarefa em etapas.

informacdes sobre os voos.

Apesar do uso crescente, um problema com o atendimento por meio de apli-
cativos de troca de mensagens é a necessidade de se manter pessoal qualificado para
interagir com os clientes, o que pode gerar alto custo. Além do custo, o atendimento
também pode demorar em momentos de pico de demanda, gerando insatisfacdo por
parte dos clientes. O desenvolvimento de sistemas de conversa¢do automaética, também
conhecidos como Sistemas de Dialogo Orientados a Tarefa (SDOT), surge nesse cenario
como uma alternativa interessante para o atendimento a clientes. Tais sistemas sdo capa-
zes de atender a um grande ntimero de clientes de forma ininterrupta, com velocidade
de resposta e baixo custo (YOUNG et al., 2013; SHAWAR; ATWELL, 2007).

A crescente demanda por sistemas de didlogo orientados a tarefa e os desafios
envolvidos em sua construgdo motiva o estudo sobre esse tipo de sistema. Os siste-
mas de didlogo orientados a tarefa sdo uma classe especifica de sistemas de didlogo
cujo proposito é realizar uma tarefa especifica. Por exemplo, realizar reserva de voos
(HEMPHILL; GODFREY; DODDINGTON, 1990), buscar por restaurantes (WILLIAMS,
2012) ou ainda buscar por informacgdes turisticas (HENDERSON; THOMSON; WIL-
LIAMS, 2014). Os didlogos sdo caracterizados por conversas curtas, normalmente de
apenas uma interagdo simples, também conhecida como turno, ou talvez meia dtzia de
interagdes, com o objetivo do sistema obter as informagoes necessdrias para concluir
a tarefa desejada pelo usudrio. Considera-se que um didlogo acaba sempre que uma
determinada tarefa alvo do usudrio é concluida.

Lembrando que um didlogo pode ser composto por uma ou mais interagdes

entre o usudrio e o sistema, pode-se dizer que um sistema orientado a tarefa tem como
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missdo identificar a tarefa que o usudrio deseja dentro de um didlogo e ser capaz de
executa-la. Atualmente trabalhos relacionados a drea dividem esses sistemas em quatro
componentes principais (CHEN et al., 2017), como ilustrado na Figura 1. O primeiro é o
componente de compreensdo de linguagem natural. Apds uma mensagem escrita pelo
usudrio, esse componente a classifica de acordo com uma lista de intengdes previamente
determinada. Além de determinar a intengdo, o componente também extrai do texto
parametros associados a intengdo, associando cada palavra do texto a no méximo 1
parametro.

O segundo componente é o gerente de estados do didlogo. Ele verifica se a lista
de parametros fornecidos até o0 momento é suficiente para executar a tarefa associada a
inten¢do do usudrio. Esse componente controla os didlogos entre o usudrio e o sistema,
sendo capaz, por exemplo, de identificar que uma lista de parametros fornecida na
ultima mensagem escrita complementa informacao j4 passada em mensagens anteriores
no didlogo. Dessa forma, pode-se dizer que ele gerencia o estado atual do didlogo
tratado, sendo o tnico componente que apresenta informacao sobre o didlogo como um
todo, e ndo somente informacédo sobre a mensagem do turno atual.

O terceiro componente é o disparador de tarefas. Ele é responsével por executar
a tarefa em si caso o gerente de estados do didlogo conclua que uma tarefa que esté
pronta para ser executada. O quarto componente é o gerador de respostas. Ele tem
como proposito transformar os resultados obtidos pelos componentes anteriores em
uma resposta em linguagem natural. Essa resposta pode ser um pedido de informa-
¢do complementar de parametros para uma inten¢do, de modo a sinalizar que uma
mensagem ou inten¢do ndo foi entendida, pode ser uma mensagem de erro ou ainda a
resposta com o resultado da tarefa executada.

Nesta dissertagdo iremos estudar apenas o problema de compreenséao de texto
em linguagem natural (primeiro componente) em sistemas de didlogo orientados a
tarefa, ou seja, estudaremos apenas melhorias no médulo de compreensao de texto em
linguagem natural. O cendrio para este problema pode ser melhor descrito como uma
sessdo de conversacgdo entre o usudrio e o sistema, onde o usudrio deve descrever de

forma textual o seu interesse em executar uma agédo, especificando no mesmo texto todos
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0s pardmetros necessarios para fazer que o sistema possa executar a tarefa especificada.

Assumimos aqui portanto que as conversas terdo apenas um turno.

Sentenca | Apagar | a lampada da | sala de estar
Parametros @) O | B-dispositivo | O | B-local | I-local | I-local
Intencao Desligar um dispositivo

Tabela 1 — Ilustragdo das tarefas em destaque na etapa de compreensao de linguagem
natural.

Como vimos, o componente de compreensao de texto em linguagem natural é
composto pelas tarefas de detec¢do de intengdo e a extragdo de parametros associados
a tal intengdo. A Tabela 1 exemplifica a combinagdo dessas duas tarefas. No exemplo
da Tabela 1 é apresentado a sentenga "Apagar a lampada da sala de estar". Um ser
humano ao ler essa sentenca intuitivamente entende o seu proposito e percebe mintcias
no texto que o ajudard a executar tal acdo, compreende que tal sentenga corresponde
ao ato de "Desligar um dispositivo"que esta localizado na sala de estar. No entanto,
uma mdéquina ndo é tdo inteligente assim, é preciso ensina-la. Primeiramente, por meio
da detec¢do de intengdo o texto por completo é analisado, e de forma algoritmica é
detectada a intencdo de "Desligar um dispositivo". Depois a extra¢do de parametros
extrai uma ou mais partes importantes do texto por meio de algoritmos que analisam
palavra por palavra e extraem partes importantes. Um formato bastante utilizado para
extrair pedagos importantes do texto é o IOB (RAMSHAW; MARCUS, 1999), onde I
(Inside) significa que a palavra atual estd contida no trecho importante que sera extraido,
O (Outside) significa que a palavra atual nao serd extraida e B (Begin) significa que a
palavra atual € o inicio de um trecho que serd extraido.

O campo de estudo de sistemas de didlogo orientados a tarefa é repleto de mo-
delo computacionais capazes de solucionar essas duas tarefas, assumindo uma margem
de erro esperada. No entanto uma parte muitas vezes deixada em segundo plano no
estudo desses modelos computacionais é o uso de técnicas de pré-processamento de
textos que podem ser empregadas antes da aplicagdo do modelo. De modo a exempli-
ficar tais técnicas, pode-se citar operagdes como a remogao de stopwords, extragdo de
radicais de palavras, dentre outras.

Diante do que foi apresentado até o momento sobre o problema de compreensdo
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de texto em linguagem natural, vimos a oportunidade de investigar a seguinte hipétese
de pesquisa. E possivel obter ganhos significativos com a aplicagdo de técnicas de
pré-processamento de texto, ao se desenvolver um moédulo de compreensao de texto
em linguagem natural para um sistema de didlogo orientado a tarefa?

Para responder a tal pergunta, apresenta-se nesta dissertacdo um estudo onde
aplicou-se técnicas de pré-processamento de texto em trabalhos de referéncias nas
tarefas de deteccdo de intencdo e extracdo de parametros, comparando-se sempre o
resultado da tarefa com e sem o uso do pré-processamento de texto. Ao experimentar
essa hipotese, buscou-se fazer um estudo com diferentes métodos e bases de dados

publicas.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta dissertacdo consiste em estudar, implementar e avaliar o
impacto do uso de técnicas de pré-processamento textuais aplicadas ao problema de
compreensdo de texto em linguagem natural no contexto de sistemas de didlogo orien-
tados a tarefa. Pretende-se trabalhar mais especificamente com as tarefas de detecgdo de
intencdo e extragdo de parametros. Dentre as possiveis técnicas de pré-processamento
de texto escolhemos as técnicas de extracdo de radicais (stemmer), lematizacdo, remocao

de stopwords e representac¢des vetoriais de palavras com embeddings pré-treinados.

1.3 Organizacao do Trabalho

O texto desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 apre-
senta a referencial teérico, de modo que sirva como base para o entendimento do
trabalho. O capitulo 3 apresenta os trabalhos da literatura relacionado ao problema
apresentado. No capitulo 4 sdo descritos os experimentos e os resultados obtidos. Por

fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes da dissertagao e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Referencial Tedrico

E ste capitulo tem como objetivo fundamentar o escopo tedrico no qual esta dis-
sertacdo estd inserida, apresentar os termos da drea e introduzir conceitos que

auxiliem a leitura do trabalho.

2.1 Aprendizagem de Maquina

O Aprendizado de Mdquina (AM) é uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA).
Essa subdrea tem como objetivo desenvolver técnicas capazes de ensinar ao computador
como aprender determinada tarefa. Segundo (BISHOP, 2006) o aprendizado de maquina
é um campo de pesquisa fundamentado na Inteligéncia Artificial e na Estatistica. Ja
(MITCHELL, 1997), acrescenta que o aprendizado de mdaquina é definido como a
capacidade de melhorar o desempenho na realizacdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia. Atualmente, algoritmos de aprendizagem sado aplicados em diversas areas
como, por exemplo, Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Recuperacédo de
Informacgéao (RI).

De modo geral, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos
em trés tipos de aprendizado: supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. Nessa
dissertacdo iremos focar em classificagdo, um tipo de algoritmo supervisionado. Isso
porque as tarefas envolvidas no problema estudo sdo tratadas como classificagao, a
Secdo 2.2.1 abordaré esse assunto com mais detalhes. A metodologia da classificagdo

consiste em receber um conjunto de dados de entrada e um valor esperado para a
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varidvel de saida, conhecida como rétulo ou classe. O algoritmo de classificagdo deve
convergir para o rétulo esperado por meio de uma fase chamada de treinamento.
No treinamento um conjunto de dados chamado, dados de treino, é passado para
o algoritmo de modo que ele aprenda a predizer corretamente o rétulo para novos
dados. Ao término do treinamento uma nova fase é aplicada, a fase de teste. No teste o
desempenho do algoritmo de classificagdo é avaliado por meio de métricas que aferem
quantos rétulos ele acertou para dados ainda ndo vistos. Essa fase serve para verificar

se o0 algoritmo aprendeu a resolver o problema modelado.

2.1.1 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado no
comportamento do sistema nervoso central de animais. As RNAs sdo compostas por
neurdnios artificiais, onde cada neurdnio possui um vetor de entrada z;, pesos w que
conectam os neurdnios e uma fungdo ativagdo que determina o valor de saida do
neurdnio. Os neurdnios estdo organizados em camadas, de modo que os neurdnios de
uma camada enviem seus valores de saida para a camada posterior. A Figura 2 ilustra
a arquitetura padrdo de uma rede neural artificial com 4 camadas. A camada mais a
esquerda é conhecida como camada de entrada, enquanto a camada mais a direita é a

camada de saida, e as duas camadas intermedidrias sdo as camadas escondidas.

camada de
saida

camada de
entrada

12 camada T
oculta 22 camada
oculta

Figura 2 — Ilustragdo de uma rede neural artificial com 4 camadas.
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2.2 Sistemas de dialogo e compreensao de linguagem na-

tural

A construcao de sistemas de didlogo orientados a tarefa tem sido alvo de estudo
ao longo dos anos. Recentemente esse tipo de sistema ganhou maior notoriedade e se
popularizou junto com aplica¢des como chatbot e assistente virtual. Exemplos iconicos
podem ser dados, tais como as solu¢des comerciais Google Assistant! e Amazon Alexa ?,
sistemas que auxiliam os usudrios a realizarem pequenas tarefas cotidianas, incluindo
a compra de roupas ou comida, desligar uma lampada, criar lembretes ou tocar uma
musica. O componente principal por trds da construgdo de bons sistemas de didlogo
orientados a tarefa é conhecido como compreensao de linguagem natural.

O componente de compreensdo de linguagem natural é o responséavel por re-
solver o principal problema enfrentado na construgdo desses sistemas. O problema
consiste em entender quais a¢des o usudrio deseja realizar sobre o sistema, além de
identificar argumentos relacionados a intenc¢do principal. Por exemplo, supondo que
um usudrio informe a seguinte frase, "mostre-me todos os voos que vdao de Manaus
para Belém", o sistema deve ser capaz de entender que o usudrio tem como intencdo
principal a listagem de voos, mas também adiciona em sua frase duas informagdes que
complementam a intengdo principal. Chamamos essas informagoes complementares
de parametros, que no exemplo, sdo as palavras "Manaus"e "Belém". Esse problema
é resolvido por meio de duas tarefas conhecidas como Detec¢do de Intencédo (DI) e

Extracdo de Parametros (EP).

2.2.1 Deteccao de Intencao e Extracao de Parametros

A tarefa de detecgdo de intengdo consiste em detectar automaticamente no texto
a intencdo do usudrio dentro de um conjunto finito de possibilidades. As inten¢des sdo
propriedades globais do enunciado, e entendé-las significa conhecer o propésito do

usudrio a cada frase dita por ele. Em outras palavras, é a captura do objetivo ou a agdo

https:/ /assistant.google.com/

2 https://www.amazon.com
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principal que o usudrio deseja executar. Esta tarefa é uma instancia de um problema
de classificacdo, em que dada uma frase em formato de texto para um algoritmo
especializado, o algoritmo deve inferir um tnico rétulo y™*"$%° para a frase toda. Essa
tarefa originou-se em meados da década 90 com o trabalho de (GORIN; RICCARDI;
WRIGHT, 1997). O propésito desse trabalho era desenvolver um sistema capaz de
realizar o redirecionamento de chamadas para o teleatendimento, também conhecido
como call-router. Neste cendrio o sistema ndo precisava resolver o problema do usuadrio,
mas apenas transferir a chamada para alguém ou algo que pudesse resolver. Para isso,
o sistema deveria reconhecer aspectos da fala do usudrio que pudessem ser utilizados
na identifica¢do do tipo da chamada, e posteriormente mapear para o setor responsavel
por continuar o atendimento. Assumindo que cada setor pode ser representado como
um rétulo, esta tarefa foi tratada como um problema de classificacao.

A tarefa de extracdo de parametros é outra tarefa importante no problema
de compreensao de linguagem natural. Os parametros sdo propriedades locais do
enunciado, e entendé-los significa conhecer especificidades do que o usudrio deseja.
Em outras palavras, a extracdo de parametros tem como objetivo extrair informagdes
obrigatorias para a execugdo do objetivo do usudrio. Por exemplo, quando o usudrio
utiliza o comando "ligue a lampada do quarto", além da identificacdo da intencdo "ligar
a lampada"é necessario também extrair do texto qual a localizacdo do dispositivo a ser
ligado, neste caso a lampada localizada no quarto. Note que a tarefa de extracdo de
parametros esta diretamente relacionada a tarefa de detecgdo de intencdo. A tarefa de
extracdo de parametros é uma instancia de um problema conhecido como rotulagem
de sequéncia. A rotulagem de sequéncia é um tipo de tarefa que envolve a atribuigao
algoritmica de um rétulo para cada membro de uma sequéncia de valores observados.
Quando os valores observados sdo textos, a representacao é feita por uma sequéncia
de palavras x = (21,29, ...,2,) que deve ser mapeada para um conjunto de rétulos

yPATAmetos — (¢ 4 .. y,) com 0 mesmo tamanho da entrada.
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2.3 Técnicas de pré-processamento de texto

Ao trabalhar com um problema cuja entrada é texto, utilizar técnicas de pré-
processamento de texto é fundamental. No pré-processamento os dados sdo proces-
sados e normalizados utilizando-se técnicas que buscam transformar os dados para
formatos em que os classificadores possam alcangar bons resultados. As técnicas de
pré-processamento podem afetar significativamente o desempenho individual dos algo-
ritmos utilizados, de forma positiva ou negativa, e por consequéncia o desempenho final
do sistema. Dentre as diversas técnicas de pré-processamento existentes na literatura,
escolhemos para esta dissertacdo escolhemos estudar o impacto do uso das seguintes
técnicas: stemmer, lematizagdo, remocao de stopwords e representac¢do de palavras por

meio de Word embeddings.

2.3.1 Stemmer

Uma técnica bastante utilizada na literatura é o processo de radicalizagdo ou
stemmer. A técnica de stemmer consiste em reduzir as palavras aos seus radicais por
meio da remogdo de seus afixos, prefixos e sufixos, de forma que palavras morfologica-
mente relacionadas sejam representadas em uma tinica forma comum. Por exemplo,
as palavras “quero”, “queria”, “queremos” (todas derivadas do verbo “querer”), ap6s o

processo de radicalizagdo devem ser reduzidas ao radical “quer”. Um possivel efeito

colateral negativo dessa técnica é a possibilidade de produzir palavras inexistentes no

idioma (KRAAIJ; POHLMANN, 1994; ORENGO; HUYCK, 2001).

2.3.2 Lematizacao

Semelhante ao stemmer, a técnica de lematizagdo também busca reduzir palavras
a uma forma comum. No entanto, a lematizagdo difere do stemmer por garantir que a
forma comum exista no idioma. Essa forma comum na lematizagdo, chama-se lema. Um
lema é a forma canOnica de uma palavra que leva em consideragao a classe gramatical

da palavra, ou seja, o contexto em que ela foi utilizada. Por exemplo, no inglés temos a
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palavra “better”, cuja traducgdo significa “melhor” quando traduzida para o portugués,
ap6s aplicar a lematizagdo o lema correspondente é “good”, cuja tradugdo é "bom". Outro
exemplo ainda mais peculiar no uso da lematizagdo, é o da palavra “meeting”, que no

inglés pode significar o verbo “conhecer” ou o substantivo “reunido”.

2.3.3 Remocao de stopwords

A técnica de remocao de stopwords é o processo de remover palavras irrelevantes
do texto. Partindo da premissa de que a maioria dos conjuntos de dados de texto contém
palavras desnecessdrias, como palavras com alta ocorréncia, com erros ortogréficos,
artigos, pronome, girias e etc. Esta técnica consiste em criar uma lista de palavras
irrelevantes e garantir que essas palavras ndo sejam consideradas no texto. Por exemplo,
uma lista padrdo de stopwords no portugués contém palavras como “a”, “um”, “of”,
"since”, ou seja, palavras que sdo usadas no respectivo idioma com muita frequéncia e
que comunica pouca informacao sobre o contetido do documento. Em muitos algoritmos,
especialmente algoritmos de aprendizado estatistico e probabilistico, esse tipo de ruido
pode resultar em efeitos adversos no desempenho do sistema. Logo, a suposicdo por

trds da remocdo de stopwords é de que as palavras que permanecem sdo palavras com

maior relevancia, o que resulta em modelos de maior qualidade.

2.3.4 Word Embeddings

Word embeddings é uma técnica de representacdo de palavras, onde cada palavra
é codificada como um vetor numérico de D dimensdes em um espago vetorial. Essa
representagdo € capaz de capturar informagdes semanticas e sintaticas das palavras, de
tal forma, que palavras semanticamente similares sejam mapeadas para regides proxi-
mas no espago vetorial. Por exemplo, as palavras "avido", "aeronave", "helicéptero'e
"dirigivel", provavelmente estardo mais proximas umas das outras. Por outro lado, estas

mesmas palavras devem estar mais distantes de palavras como "homem", "mulher”,

"crianga'e "menina"que representam outro conjunto de palavras similares. A represen-
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tacdo de palavras com Word embeddings é utilizada como codificagdo de palavras em
diferentes dreas que envolvem processamento de texto, tais como, processamento de

linguagem natural, recuperagdo de informagdo e andlise de sentimentos.
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Figura 3 — Ilustracdo da relacdo entre palavras condensadas em um espago vetorial.

Além desse agrupamento de palavras utilizadas em contextos similares, também
é possivel extrair relagcdes entre duas palavras, tais como, o género masculino e o
feminino, localidades como paises e cidades, além de varia¢des gramaticais como
tempos verbais e outras rela¢des. A Figura 3 ilustra o que foi dito até o momento sobre
Word Embeddings. Diversos métodos de geracdo de Word Embeddings foram propostos
com o objetivo de aprender a melhor representacdo de palavras no espago vetorial.
Um dos mais conhecidos é o trabalho de (MIKOLOV et al., 2013), onde os autores
apresentaram um modelo baseado em redes neurais para o processo de representagao
de palavras no espaco vetorial. Esse modelo foi chamado de Word2vec e possibilita dois
processos de representacdo de palavras: continuous bag-of-words (CBOW) e skip-gram. 4
No CBOW, o modelo é treinado para predizer a palavra atual baseada em uma janela
de palavras de contexto ao seu redor. No processo de treinamento a ordem das palavras
utilizadas como contexto ndo influencia a inferéncia. Ja o skip-gram, faz esse processo
de maneira inversa, ele utiliza a palavra atual para inferir o contexto no qual ela foi

utilizada. Os dois processos sdo ilustrados pela Figura 4.
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Figura 4 — Ilustragdo do funcionamento do CBOW e skip-gram.

2.3.5 GloVe

Ap6s a publicacdo do modelo Word2vec em (MIKOLOV et al., 2013), houve um
aumento de trabalhos sobre Word Embeddings. Um dos trabalhos mais bem sucedidos
nessa area foi o GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Nesse trabalho,
o autor explica o processo de otimizagdo obtido pelo Word2vec como um tipo especial
de fatoragdo para matrizes de ocorréncia conjunta de palavras. No GloVe uma nova
forma de aprender os vetores de palavras é apresentada. Esta nova forma consiste
em examinar as palavras como uma matriz global de co-ocorréncias. A vantagem na
utilizacdo desse método é que diferentemente do Word2vec, o GloVe ndo dependera
apenas de estatisticas locais, mas incorpora estatisticas globais da co-ocorréncia de

palavras para obter vetores.

2.3.6 FastText

O FastText é uma extensdao do modelo Word2vec de (MIKOLOV et al., 2013),
também publicado por Tomas Mikolov. No entanto, o FastText inova ao propor o apren-
dizado de representagdes para sub-partes da palavra e chegar na representacdo da
palavra pela soma dos vetores de suas sub-partes. Esta nova abordagem permite que
o FastText aprenda representacdes vetoriais semelhantes para palavras como “amor”,
"amado” e "amando”, mesmo que elas possam aparecer em contextos diferentes. Este
recurso melhora a aprendizagem em linguagens fortemente flexionadas (BOJANOWSKI
et al., 2017), fazendo com que os vetores aprendidos pelo FastText sejam mais eficien-

tes na representacdo de palavras, porém o processo de treinamento é mais demorado
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comparado a outros modelos.
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CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

ste capitulo é divido em duas partes. A primeira parte apresenta os principais
E trabalhos relacionados ao problema de compreensdo de linguagem natural e duas
possiveis modelagens nas quais os algoritmos para as tarefas de detecgdo de intencdo e
extracdo de parametros podem ser aplicados.

J4 a segunda parte apresenta trabalhos semelhantes a hipétese de pesquisa dessa
dissertagdo. Vale lembrar que o foco dessa dissertagdo é analisar o impacto do uso
de técnicas de pré-processamento de texto aplicadas ao problema de compreensao
de linguagem natural. De modo anélogo, a segunda parte apresenta os trabalhos que
também analisaram o impacto de técnicas de processamento de texto, porém em outros

Cenarios.

3.1 Modelagem da tarefa de deteccao de intencao e extra-

cao de parametros
A literatura que envolve as tarefas detec¢do de intencédo e extracdo de parametros
é dividida em duas modelagens: métodos que utilizam a modelagem independente e

métodos que utilizam a modelagem conjunta.
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3.1.1 Modelagem Independente

A modelagem independente foi a primeira a surgir. Essa modelagem parte da
hipotese de que as tarefas a serem resolvidas sdo instancias de problemas isolados.
Assumindo que sdo problemas isolados, os pesquisadores que defendem essa abor-
dagem utilizam o estado-da-arte em classificacdo de textos para resolver a tarefa de
deteccdo intengdo e o estado-da-arte em rotulagem de sequéncias para resolver a tarefa
de extracdo de parametros.

No geral, ao contribuir para modelagem independente os autores devem propor
a aplicagdo de um novo algoritmo ou melhoria de um existente para cada uma das
tarefas citadas. Por fim, na constru¢do de um sistema de didlogo por completo, a etapa
de compreensdo de linguagem natural é a mescla dos resultados isolados de ambas
as tarefas. Nesta dissertagdo nado iremos nos aprofundar em trabalhos que utilizam a
modelagem independente.

Em (JEONG; LEE, 2008) foi proposto o trabalho pioneiro na modelagem conjunta.
Nesse trabalho os autores propuseram um modelo chamado Triangular-CRF, o qual
consiste em acoplar ao algoritmo Conditional Random Field (CRF) um campo aleatério
adicional, como ilustrado na Figura 5. O novo campo permite ao modelo aprender as
inten¢des do usudrio e, para cada intengdo, aprender um conjunto tinico de padrdes
de parametros a serem extraidos. A principal desvantagem desse modelo ¢ a falta de
escalabilidade, pois a medida que a quantidade de inteng¢des cresce o modelo torna-se

impreciso.

Figura 5 — Arquitetura no modelo Triangular-CRF.

Posteriormente com a disseminacdo de métodos baseados em redes neurais
artificiais, em particular arquiteturas neurais profundas, novas propostas de trabalhos

envolvendo a modelagem conjunta e arquiteturas neurais profundas foram apresenta-

das.
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Em (HAKKANI-TUR et al., 2016) foi proposta uma arquitetura baseada em
Recurrent Neural Network (RNN) para multiplos dominios, e que aprende as tarefas
de detecgdo de intencdo e extragdo de parametros de forma unificada. A RNN é um
tipo de rede neural artificial projetada para reconhecer padrdes de dados sequéncias.
Elas sdo normalmente aplicadas em problemas que envolvem texto ou dudio. Nesse
trabalho os autores demonstraram a eficiéncia de métodos baseados em arquiteturas
neurais profundas. Os autores destacaram trés contribui¢des em seu trabalho: 1) uma
arquitetura conjunta baseada em RNNs para as tarefas de deteccdo de intencdo e
extragdo de parametros; 2) um modelo para multiplos dominios que permite que os
dados de cada dominio se reforcem mutuamente; e 3) a investigacdo de arquiteturas
alternativas para modelar o problema compreensdo da linguagem natural.

No mesmo ano, em (LIU; LANE, 2016) foi proposta uma arquitetura neural
também baseada em RNNSs, porém com a acréscimo de mecanismos de atencdo para
a resolugdo conjunta das tarefas de detec¢do de intengao e extragdo de paradmetros. O
mecanismo de atenc¢do é um recurso que permite a rede concentrar o aprendizado em
partes diferentes da sequéncia de entrada, e correlacionar a cada etapa de geragdo da
sequéncia de saida, o que melhora o desempenho das RNNs. Os autores propuseram
ainda o uso de trés camadas de RNNs, como ilustrado na Figura 6. Um das camadas é
responsdvel por codificar cada uma das palavras da sequéncia de entrada, enquanto que
segunda camada realiza 0o mapeamento de cada palavra para um rétulo correspondente,
o que corresponde a tarefa de extragdo de parametros. Simultaneamente, a terceira
camada gera o rétulo da intencdo detectada. O aprendizado simultaneo entre cada uma
das trés camadas de RNNs ocorre mediante ao compartilhamento dos pesos de saida
de cada camada e uma fungdo de custo que durante o treinamento ajusta os pesos da
rede como todo. Nos experimentos os autores mostram que sua proposta é superior aos

resultados obtidos em trabalhos anteriores que utilizavam a abordagem independente.
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Figura 6 — Arquitetura do modelo RNN-NLU.

Em (GOO et al., 2018) foi proposto um modelo chamado Slot-Gated, uma aborda-
gem que também utiliza RNNs e mecanismos de atencdo. No entanto, nesse trabalho os
autores propuseram um modelo mais flexivel, no qual existe a possibilidade de escolher
a que tarefa o modelo deve direcionar a sua atencdo, por exemplo, é possivel escolher se
durante o treinamento o modelo deve focar nos parametros a serem extraidos em con-
junto com a intencdo principal do enunciado ou apenas na intengdo. As duas variantes

do modelo Slot-Gated sdo ilustradas na Figura 7.
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Figura 7 — Arquitetura do modelo slot-gated.

A justificativa para esse novo modelo proposto é fundamentada no argumento
de que o trabalho anterior ndo modela de forma explicita a relacdo entre a intengédo
detectada e cada parametro extraido. No geral, ao comparar o modelo Slot-Gated como
trabalhos anteriores os autores destacam trés contribui¢des: 1) um novo modelo de
atencdo com melhores resultados que os trabalhos anteriores; 2) a experimentagdo em
mais de uma base de dados, o que reforga a superioridade do modelo proposto; e 3)
o modelo que segundo eles relaciona as tarefas de deteccdo de intengdo e extragdo de
parametros de forma explicita.

Diante dos avancamos que os trabalhos anteriores apresentaram ao utilizar o
mecanismo de aten¢do em conjunto com RNNs. Em (HAIHONG et al., 2019) propuse-

ram o modelo chamado SF-ID Network, que possui dois mecanismos de atengdo em
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sua composicdo e duas sub-redes, a rede SF e rede ID. A rede ID é utilizada para a
tarefa de deteccdo de intencdo e a outra para extragdo de parametros. Ideia por tras
da utilizacdo de duas sub-redes e dos dois mecanismos de atengdo é semelhante ao
conceito de compartilhamento de pesos apresentado no trabalho de (LIU; LANE, 2016).
No entanto, em vez de compartilhar os pesos de cada camada, Haihong compartilha os
vetores de contexto aprendidos por cada um dos mecanismos de atencdo. A sub-rede SF,
além de utilizar cada palavra da sequencia de entrada, também utiliza as informacdes
do vetor de contexto que a sub-rede ID aprendeu. Em contrapartida, a sub-rede ID
também utiliza o vetor de contexto aprendido pela sub-rede SF, o modelo por completo

é ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Arquitetura do modelo SF-ID Network.

3.2 Impacto do uso de técnicas de pré-processamento de

texto

As técnicas de stemmer, lematizagdo e remocdo de stopwords sdo técnicas cldssicas
amplamente utilizadas quando a natureza do problema envolve texto. Recentemente
com a disseminac¢do de métodos baseados em redes neurais artificiais o uso de Word
Embeddings também ganhou destaque quando o natureza do problema envolve texto.

Para um desavisado as técnicas de stemmer e lematizacdo podem ser consideradas
equivalentes. Assim como o ato de remover ou nado stopwords pode ser considerado
irrelevante. Quem sabe até mesmo desconsiderar ou utilizar cegamente Word embeddings
para todo problema envolve o uso rede neurais artificiais. No entanto, trabalhos que
estudam o impacto do uso dessas técnicas relatam que ndo existe uma conclusdo

universal sobre o impacto de seu uso. Na verdade a conclusao é de que o resultado
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pode variar dependendo do problema a ser resolvido.

Em (HARMAN, 1991) foi realizado um estudo comparativo baseado em di-
ferentes algoritmos de stemmer para o problema de recuperacdo de informagdo com
documentos em inglés, e verificou-se a ineficacia do uso de stemmer. Nos resultados
dos experimentos os autores concluiram que o uso da técnica piora a precisdo dos
mecanismos de busca. No entanto, em (POPOVIC; WILLETT, 1992) os autores também
avaliaram o impacto do uso de stemmer no problema de recuperagdo de informacao e
observaram que esta técnica pode ser eficaz na precisdo em especial para textos curtos.

Em (KORENIUS et al., 2004) foi conduzido um experimento para avaliar se a le-
matizagdo pode melhorar o desempenho de algoritmos de agrupamento de documentos
em finlandés. Diante do desempenho positivo da técnica de stemmer em outros trabalhos,
os autores decidiram também acrescentar o uso do stemmer no experimentos. Nesse
experimento, 5000 textos em finlandés foram selecionados e 4 algoritmos hierdrquicos
de agrupamento foram empregados. Nos resultados observou-se a superioridade da
lematizagdo em comparagdo ao stemmer, quando aplicado ao problema de agrupamento
de documentos em finlandés.

De forma semelhante, em (TOMAN; TESAR; JEZEK, 2006) também foram con-
duzidos experimentos com stemmer e lematiza¢do, nesse caso para o problema de
classificagdo de documentos nos idiomas inglés e tcheco. Nos experimentos os autores
chegaram a conclusdo de que as técnicas de stemmer e lematizagdo impactam de forma
insignificante para o problema abordado. Um resultado diferente foi obtido em (HAN
et al., 2012), nesse trabalho os autores novamente conduziram experimentos com as
técnicas de stemmer e lematizacdo, dessa vez para o problema de agrupamento de docu-
mentos. A conclusdo foi de que ambas as técnicas geram melhorias significativas para o
problema de agrupamento de documentos. Além disso, acrescentaram que deve-se ado-
tar uma das técnicas de acordo com o campo de aplicacdo. Quando ha uma necessidade
por eficiéncia na compressdo da quantidade de termos utilizados no agrupamento de
documentos, o stemmer é uma opgdo. Porém quando houver a necessidade de precisdo
a lematizacdo pode ser uma escolha ainda melhor.

Assim como o stemmer e a lematiza¢do, a remogao de stopwords é outra técnica
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de pré-processamento de textos que também apresenta diferentes resultados de acordo
com o tipo de problema aplicado. Em (ZOU et al., 2006) os autores avaliaram o impacto
de usar ou ndo stopwords em mecanismos de busca com documentos em chinés, e
a conclusdo foi de que a remocdo de stopwords tem impacto positivo e melhora o
desempenho dos mecanismos de busca. Em trabalhos como (EL-KHAIR, 2017; AZMI;
AL-THANYYAN, 2009) os autores também evidenciam impacto positivo do uso de
stopwords para problemas como sumarizagdo de texto e recuperacdo de informacgao,
dessa vez para o idioma drabe. Ainda sobre a recuperac¢do de informacéo, a remocdo de
stopwords também pode melhorar o desempenho de mecanismos de busca em dominios
com multiplos idiomas, como bengali-hindi, inglés-turco, japonés-inglés, segundo os
trabalhos de (MANDAL et al., 2007; CELEBI; SEN; GUNEL, 2009; LI, SHAWE-TAYLOR,
2006).

No entanto, também existem trabalhos que apresentam conclusdes negativas
sobre o uso da técnica de remocdo de stopwords. Em (BAKLIWAL et al., 2012) foi
proposto um sistema para andlise de sentimentos no Twitter por meio de uma fungao
de pontuacdo. O estudo utilizou o contetido de tweets antigos para classificar e ponderar
os sentimentos. Nos experimentos foi relatado que a remogao stopwords contribuiu
negativamente na classificagdo de sentimentos e que também adicionou ambiguidade
na formacdo do modelo. Em (CHIN; ZAPPONE; ZHAO, 2016) também foi realizado
um estudo envolvendo a andlise de sentimentos no Twitter. Desse vez, baseado em
dados da eleigdo presidencial dos Estados Unidos referente ao ano 2016. Uma parte
da conclusdo foi destinada a relatar que a remogao de stopwords ndo obteve impacto
significativo na precisdo do modelo de classificacdo utilizado.

Os resultados anteriores mostram a importancia de se estudar o impacto de
operagdes sobre texto em cada novo contexto onde as mesmas possam ser empregadas.

Tal observacgdo é a principal motivagdo para o estudo realizado nesta dissertagao.
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CAPITULO 4

Experimentos

Neste capitulo é apresentada uma avaliacdo experimental do impacto da apli-
cacdo de técnicas de pré-processamento de textos a tarefas de detecgdo de intencdo
e extracdo de parametros. As técnicas de pré-processamento escolhidas foram radi-
calizacgdo (stemming), remocgado de palavras irrelevantes (stopwords), lematiza¢do e
representagdo de palavras por meio de Word Embeddings pré-treinados com os métodos
Glove e FastText. Para fins de anélise e comparacdo do impacto causado pelas técnicas
de pré-processamento, foram escolhidos alguns dos principais trabalhos publicados
nos ultimos 5 anos, adotando-se como critérios de escolha o fato de terem resultados
proximos ao estado-da-arte e de terem seu cédigo fonte disponibilizado pelo autor, o
que evita questionamentos quanto a possiveis ruidos introduzidos pela implementac¢do
dos métodos. Ao todo foram selecionados 4 trabalhos de referéncia para a realizagdo
dos experimentos. Os métodos foram testados em diferentes bases de dados e foram
avaliados com e sem o uso das técnicas de pré-processamento de texto aqui estudadas.

O restante do capitulo é estruturado da seguinte forma. Na Secdo 4.1 sdo des-
critas as configuracdes dos experimentos, incluindo a descrigdo de cada base de dados
utilizada, o ambiente onde foram executados os testes, as métricas utilizadas nos expe-
rimentos e metodologia utilizada na experimentagao.

Na Secédo 4.1.6 sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos. Esses
resultados sdo apresentados na sequéncia em que foram descritos na metodologia,
apresentada na Secdo 4.1.5. Cada subsecdo da sec¢do de resultados retrata os resultados

obtidos para cada técnica de pré-processamento de texto avaliada.
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4.1 Configuracao dos experimentos

4.1.1 Bases de dados utilizada

Os experimentos foram conduzidos em trés bases de dados diferentes, escritas
nos idiomas Inglés e Espanhol. Cada base de dados é composta por exemplos de entrada
separados em treino, teste e validagdo. Cada exemplo de entrada é representado por
frases com palavras separadas por espagos. Cada palavra contém um rétulo correspon-
dente que indica se uma ou mais palavras representam parametros a serem extraidos.
Além disso cada frase contém um rétulo adicional que corresponde a intenc¢do ou obje-
tivo da frase. A Tabela 2 sumariza as principais caracteristicas de cada uma das bases
de dados. Nas bases de dados ATIS e SNIPS utilizamos a mesma subdivisdo de treino,
teste e validacgao utilizada no trabalho de (GOO et al., 2018). Ja no FMD foi utilizada a

subdivisdo descrita no artigo original de apresentacdo da colegdo (SCHUSTER et al.,

2018).

Base Treino Teste Validacdo Intencdes Parametros Vocabulario
ATIS 4,778 500 893 21 120 722
SNIPS 13,084 700 700 7 72 11,241
FMD 30,521 4,181 8,621 12 11 3983
FMD (Espanhol) 3,617 1,983 3,043 12 11 1849

Tabela 2 — Principais caracteristicas das bases de dados utilizadas

A primeira base de dados utilizada nos experimentos foi a Airline Travel Informa-
tion System (ATIS) (HEMPHILL; GODFREY; DODDINGTON, 1990), criada na década
de 90 por meio de gravagdes de dudio das vozes de pessoas que trabalhavam realizando
reservas de voos. E uma base de dados pequena, com apenas 4778 mil exemplos de
treino, 500 exemplos teste e 893 exemplos de validagdo. Ao todo sdo apenas 21 inten¢des
a serem detectadas e 120 parametros a sem extraidos. O vocabuldrio dessa base de
dados é composto por apenas 722 palavras. Apesar de ser pequena, é uma base de
dados de referéncia constantemente utilizada em trabalhos que abordam as tarefas de
deteccdo de intencdo e extragdo de parametros (JEONG; LEE, 2008; HAKKANI-TUR et
al., 2016; LIU; LANE, 2016; GOO et al., 2018).

A segunda base de dados utilizada foi a SNIPS (COUCKE et al., 2018), criada a
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partir de uma colegdo de frases cadastradas na plataforma Snips Voice Platform!, uma
plataforma voltada para desenvolvimento de assistentes de voz. Foi publicada no ano
de 2018 e apresenta 13, 084 frases de treino, 700 de teste e 700 de validagdo, totalizando
um numero 3 vezes maior que a ATIS. Essa base de dados foi projetada para ter poucas
inteng¢des a serem detectadas e pardmetros a serem extraidos. Ao todo possui sdo 7
intencdes a serem detectadas e 12 parametros a serem extraidos.

A terceira base de dados utilizada foi a Facebook Multilingual Dataset (FMD)
(SCHUSTER et al., 2018), a qual dividimos em duas bases de dados, uma em Inglés
(FMD) e outra em Espanhol (FMD Espanhol). Publicada no ano de 2018, essa base de
dados é muito maior que os seus antecessores ATIS e SNIPS. Além de conter menos
intenc¢oes que o ATIS e menos parametros a serem extraidos que o SNIPS. O que garante

mais exemplos de treino, teste e validacdo por classes a ser aprendida.

4.1.2 Trabalhos comparados

Além das trés bases de dados apresentadas anteriormente, para maximizar
a confianga nos resultados obtidos ao avaliar o impacto do uso de técnicas de pré-
processamento de texto, foram escolhidos os principais trabalhos publicados nos altimos
5 anos que resolvem as tarefas de detec¢do de intengdo e extragdo de parametros de
forma conjunta. Esses trabalhos foram descritos com mais detalhes no capitulo anterior,
sdo trabalhos com resultados proximos ao estado-da-arte e o co6digo foi disponibilizado

por um dos autores:

e JointSLU: (HAKKANI-TUR et al., 2016) uma das primeiras arquiteturas neurais
baseadas em RNNs capaz de resolver as tarefas de detecgdo de intencdo e extracdo

de pardmetros?.

e RNN-NLU: (LIU; LANE, 2016) uma arquitetura neural baseada em duas camadas
de RNNs no formato codificador-decodificador. A primeira camada recebe o texto

do usudrio, enquanto a segunda camada atribui um rétulo para cada palavra da

https:/ /snips.ai/
2 https://github.com/yvchen/JointSLU
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camada de entrada. Existem pesos que ligam as duas camadas, e estes pesos sdo
utilizados para classificar a inten¢do do usudrio. Para melhorar os resultados, foi

utilizada uma técnica conhecida como mecanismos de atencao®.

e Slot-Gated: (GOO et al., 2018) uma arquitetura neural também baseada em RNN5s
e mecanismos de atencdo. O diferencial desse trabalho é a introdugdo do con-
ceito de mecanismos slot-gated, uma funcdo que torna o modelo mais flexivel e

possibilita escolher a tarefa para qual a rede neural deve direcionar a sua atencdo*.

e SF-ID Network: (HAIHONG et al., 2019) uma arquitetura neural composta de
duas sub-redes baseadas em RNNs e mecanismos de atengdo que estabelecem
uma conexdo entre as tarefas de extracdo de parametros e deteccdo de intencdo

por meio do vetor do contexto aprendido por cada uma das sub-redes”.

4.1.3 Ambiente de execucao

Todos os experimentos foram executados no Google Colab ©. O Google Colab ¢é
um servico de nuvem gratuito oferecido pelo Google, como uma forma de incentivo a
pesquisa de Aprendizagem de Maquina e Inteligéncia Artificial. Todos os experimentos

foram codificados na linguagem de programagao Python nas versdes 2.7 e 3.6.

4.1.4 Meétricas de avaliacao

O impacto das técnicas de pré-processamento de texto utilizado nas tarefas de
deteccdo de intengdo e extragcdo de parametros foi avaliado por meio das métricas
acurdcia, precisdo, revocagao e f-score. Normalmente a tarefa de deteccdo de intengéo é
avaliada apenas com a métrica acurécia, como feito em trabalhos como (HAKKANI-TUR
etal., 2016; LIU; LANE, 2016). J4 para a tarefa de extracdo de parametros é normalmente
avaliada apenas com a métrica f-score (GOO et al., 2018; HAIHONG et al., 2019).

https:/ / github.com/Hadooplt/rnn-nlu

https:// github.com/MiuLab/SlotGated-SLU

https:/ / github.com/ZephyrChenzf/SF-ID-Network-For-NLU
https:/ /colab.research.google.com

N Ul = W
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Neste trabalho optamos por adicionar as métricas precisdo e revocagdo ao con-
junto de métricas utilizadas. Essa decisdo foi tomada devido ao estudo das técnicas
de pré-processamento stemmer e lematizacdo, que geralmente apresentam impactos
opostos sobre as métricas precisdo e revocagdo. A técnica de stemmer é conhecida por
melhorar a revocagdo em sacrificio da precisdo. J4 a técnica de lematizacdo normalmente
resulta no ganho de precisdo, mas as custas de uma pequena perda na revocagao.

O célculo de todas as métricas utilizadas é definido pelo resultado da matriz de
confusdo. Uma matriz de confusdo contém informacdes sobre classificacdes reais e as

previstas feitas por um modelo de classificagdo. A Tabela 3 exemplifica uma matriz de

confusao.
Predicao
Classe A | Classe B
= | Classe A VP VN
é’ Classe B FP FN

Tabela 3 — [lustracdo de uma matriz de confusao

Conceitos relacionados a matriz de confusio sao:

e Verdadeiro Positivo (VP): é a quantidade de exemplos positivos preditos correta-
mente. Um exemplo é dito como VP quando a predi¢do do modelo é exatamente a
classe que estamos buscando. Por exemplo, quando a intengdo do usudrio é ligar

uma lampada e o modelo previu corretamente que ele queria ligar tal lampada;

e Falso Positivo (FP): é a quantidade de exemplos positivos preditos erroneamente.
Um exemplo é dito como FP quando a predi¢do do modelo prevé de forma
incorreta a classe que estamos buscando. Por exemplo, quando a intengdo do
usudrio é ligar uma lampada e o modelo previu erroneamente que ele queria

desligar a tal lampada;

e Verdadeiro Negativo (VN): é a quantidade de exemplos negativos preditos cor-
retamente. Um exemplo é dito como VN quando a predi¢do de uma classe que
ndo estamos buscando prever foi prevista corretamente. Por exemplo, a intengao é
de desligar a lampada e o modelo previu corretamente que a inten¢ao nédo é de

desligar a lampada;
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e Falso Negativo (FN): é a quantidade de exemplos negativos preditos erronea-
mente. Um exemplo é dito como FN quando a predi¢do de uma classe que ndo
estamos buscando prever foi prevista de forma incorreta. Por exemplo, a intengado
é de ligar a lampada e o modelo previu incorretamente que a inten¢do nao é de

desligar a lampada.

4.1.4.1 Acuracia
A métrica acurdcia é a porcentagem de acertos para todas as classes. Repre-
sentada pela razdo entre o somatério das previsdes corretas (verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos) sobre o somatério das predi¢des. Essa métrica diz quanto o
modelo analisado acertou das previsdes possiveis. O calculo é feito da seguinte forma:
VP+VP

Scia — 41
A = b T EN Y VN 1 FP (1)

4.1.4.2 Revocacao
A métrica revocagdo indica a frequéncia de relevancia dos resultados preditos.
Representada pela razado entre os verdadeiros positivos sobre a soma de verdadeiros
positivos com negativos falsos. Essa métrica diz a propor¢do de positivos que foi
identificada corretamente, ou seja, indica o qudo bom o modelo é para prever casos
positivos de uma classe alvo. O célculo é feito da seguinte forma:
VP

revocacao = VPLFN (4.2)

4.1.4.3 Precisao
A métrica precisado indica a corretude por classe dos resultados preditos. Repre-
sentada pela razdo entre os verdadeiros positivos sobre a soma de verdadeiros positivos

com falsos positivos. Essa métrica diz o qudo bem o modelo trabalhou. O célculo é feito
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da seguinte forma:

VP
iS40 = ———— 4.
precisdo = 50 (4.3)

4.1.4.4 F-score
A métrica f-score é a média harmonica ponderada entre precisdo e revocagao.
Essa métrica diz o balango entre a precisdo e a revocagdo do modelo analisado. O célculo

é feito da seguinte forma:

precisdo x revocagao
precisdo + revocagao

f-score = 2 x (4.4)

4.1.5 Metodologia

O processo de experimentagdo utilizado nessa dissertagdo é dividido em duas
etapas. A primeira etapa apresenta o processo de escolha das implementacdes utili-
zadas por cada uma das técnicas de pré-processamento abordadas nesse trabalho. Ja
na segunda etapa é descrito o processo de ajustes nos cédigos fonte dos trabalhos
comparados, dentre os ajustes realizados entado inclusos o suporte a Word Embeddings,
stemming, lematizagdo, remogao de stopwords e a implementacdo das métricas precisdo,

revocacdo, acuracia e f-score.

4.1.5.1 Processo de escolha da melhor implementacao para cada uma das
técnicas de pré-processamento utilizadas

Neste trabalho optamos por avaliar o impacto do uso das técnicas de stemming,

remocdo de stopwords, lematizagdo e word embeddings pré-treinados no formato Glove

e FastText. No entanto, cada uma dessas técnicas possui variacdes e diferentes formas

de implementacdo. A avaliacdo de todas as possiveis variagdes de implementagado para
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cada técnica resultaria em uma quantidade enorme de possiveis combinag¢des. Diante
desse problema, antes de aplicar as técnicas de pré-processamento de texto diretamente
nos trabalhos comparados, optamos por selecionar as melhores implementacdes para
cada uma das técnicas utilizadas.

Para a técnica de radicalizagdo (stemmer) foram comparadas as implementacdes
conhecidas como Porter stemmer, Snowball Stemmer e Lancaster Stemmer. Todas as im-
plementacdes estdo disponiveis na biblioteca de ferramentas de linguagem natural
conhecida como Natural Language Toolkit (NLTK). O critério de escolha utilizado para
selecionar o melhor algoritmo de stemmer foi semelhante ao critério de escolha apre-
sentado em (TOMAN; TESAR; JEZEK, 2006). Nesse trabalho, o autor avalia a qualidade
do algoritmo de stemmer baseado no quanto ele consegue comprimir o vocabulério de
uma base de dados. Na sele¢do da melhor implementagédo o algoritmo, Porter Stemmer
foi o que apresentou a maior taxa de compressdo de palavras.

Para a técnica de lematizacdo foram comparadas as implementacdes disponiveis
nas bibliotecas StanfordNLP, spaCy e NLTK. O critério de escolha utilizado para selecionar
o melhor algoritmo de lematizagdo foi o mesmo utilizado na selecdo do stemming. Em
outras palavras, a implementacédo selecionada foi a biblioteca que apresentou a maior
taxa de compressdo apos ser aplicado nas bases de dados ATIS, SNIPS e FMD. Sendo
a nossa avaliagdo a implementagdo da técnica de lematizacdo disponibilizada pela
biblioteca spaCy e a melhor quando comparada aos demais.

Para a técnica de remogao de stopwords, ndo houve a escolha do melhor algo-
ritmo. Escolhemos a lista de stopwords disponivel na biblioteca NLTK. J4 na técnica de
Word Embeddings com vetores pré-treinados, foram escolhidos vetores no formato Glove

e FastText nas dimensdes 50, 100 e 200.

4.1.5.2 Processo de adaptacao dos trabalhos comparados para suportar as
técnicas de pré-processamento
Para avaliar o impacto do uso das técnicas de pré-processamento foram escolhi-

dos 4 trabalhos ja publicados e com resultados préximos ao estado-da-arte. Cada um
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dos trabalhos comparados foi submetido a uma série de experimentos no qual os dados
de entrada passaram pelo processos de radicalizagdo (stemmer), lematizacdo, remogao
de stopwords e tiveram suas palavras codificadas em vetores densos de tamanho fixo
por meio da técnica de Word Embeddings. Os dados de entrada para os trabalhos compa-
rados foram retirados de trés bases de dados comumente em usadas em trabalhos de
deteccdo de intencdo e extragdo de parametros.

No entanto, nenhum dos trabalhos comparados estava preparado para receber as
técnicas de pré-processamento. Todos eles foram projetados para receber como entrada
apenas palavras separadas por espagos. Para os experimentos envolvendo as técnicas de
stemmer e lematizagdo, o processo de adaptacdo dos trabalhos comparados consistiu em
previamente aplicar a cada umas das palavras da base de dados as técnicas de stemmer
e lematizacdo. O processo resultou em duas novas palavras: a primeira reduzida ao
seu radical (stem) e a segunda reduzida a sua forma canonica (lema). Entao, os stems
e os lemas foram submetidos como dados de entrada para cada um dos trabalhos
comparados em seus respectivos experimentos.

Nos experimentos envolvendo a técnica de remogdo de stopwords também foi
realizado um pré-processamento na base de dados. Nesse pré-processamento foram
removidas todas as ocorréncias de palavras pertencentes a lista de stopwords. Isto é,
caso a palavra ndo fosse encontrada na lista de stopwords ela permaneceria na base de
dados. Esse processo foi aplicado ao conjunto de treino, teste e validagdo. Por fim, o
conjunto de palavras que ndo foi removido apds a técnica de remogdo de stopwords
foi submetido como dado de entrada para cada um dos trabalhos comparados em seus
respectivos experimentos.

Nos experimentos envolvendo o uso da técnica de Word Embeddings o processo
de adaptagédo dos trabalhos comparados foi realizado diretamente na implementacao
dos trabalhos comparados. Para cada trabalho comparado foi necessario entender o
processo de codificacdo das palavras. A codificagdo utilizada nas implementagdes origi-
nais de cada um dos trabalhos comparados é conhecida como one-hot-encoding. Nessa
codificagdo cada palavra é mapeada para um tnico vetor composto de zeros e apenas

um nuamero 1, cada posicdo assinalada com o ntiimero 1 representa uma palavra do voca-
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buldrio. Para garantir que cada palavra tenha apenas uma tinica posi¢do assinalada com
o valor 1 no vetor, o comprimento do vetor de one-hot-encoding deve ser a quantidade de
palavras do vocabuldrio. Ao aplicar a técnica de Word Embeddings na implementagdo dos
trabalhos comparados, os vetores de zeros e uns foram substituidos por vetores densos
de tamanho fixo repletos de niimeros em ponto flutuante. A dificuldade em realizar

esse processo foi entender a implementagdo de cada um dos trabalhos comparados.

4.1.5.3 Processo de adaptacao dos trabalhos comparados para suportar no-
vas métricas de avaliacao

No cédigo fonte das implementac¢des dos trabalhos comparados foram imple-
mentadas apenas as métricas acurécia e f-score. Normalmente a tarefa de detecgdo de
intencdo é avaliada apenas com a métrica acuracia, enquanto que a tarefa de extragdo de
parametros é avaliada com a métrica f-score (HAKKANI-TUR et al., 2016; LIU; LANE,
2016; GOO et al., 2018). Para enriquecer a avaliagdo do impacto do uso de técnicas de
pré-processamento foram incluidas as métricas de precisdo e revocagao.

Em capitulos anteriores, a tarefa de detec¢do de intencdo foi apresentada como
um problema de classificacdo de texto. Para avaliar esta tarefa foi utilizada a biblioteca
Sklearn 7, por conter a implementagdo das principais métricas necessérias para avaliar
um classificador de texto. Ja na tarefa de extragcdo de parametros foi utilizado o script
conhecido como conlleval ® um trecho de c6digo bastante utilizado em problemas de

rotulagem de sequéncias (TUR; MORI, 2011).

4.1.6 Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos ap6s os experimentos reali-
zados nas trés bases de dados apresentadas na Segdo 4.1.1. Sdo reportados os resultados
obtidos apds o uso de cada umas das técnica de pré-processamento de texto analisadas

ao decorrer desta dissertagcdo. Para garantir uma confianga estatistica nos resultados

https:/ /scikit-learn.org/

8 https:/ /www.clips.uantwerpen.be/conl12000/chunking / output.html
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apresentados, unimos os grupos de treino e validacdo de cada base de dados utilizada,
e aplicamos a técnica de validagdo cruzada K-Fold com o k igual a 10 para gerar novos
grupos treino e validagdo. O K-Fold é uma técnica que divide os dados em k grupos,
e um dos grupos é escolhido de maneira aleatéria para ser o grupo de validagdo. O
restante dos grupos se juntam, formam o grupo de treino e sdo utilizados na etapa de
treinamento do modelo. Ap6s o treinamento, o modelo é gerado e avaliado nos dados
do grupo de validacdo. Esse método se repete até que todos os grupos tenham passado
no grupo de validacdo e todos tenham suas métricas calculadas. Por esse motivo, to-
dos os resultados reportados neste capitulo correspondem a média aritmética das &
validagdes experimentadas.

Para fins de comparacdo a Tabela 4 apresenta os resultados obtidos por cada um
dos trabalhos comparados sem o uso de técnicas de pré-processamento. O objetivo dessa
tabela é dar uma visdo geral e servir como referéncia para o desempenho dos trabalhos
comparados antes do uso das técnicas de pré-processamento. E importante ressaltar
que ao observar as métricas de acurécia e f-score é possivel observar que a tarefa de
deteccdo de intengdo apresenta valores superiores aos obtidos na tarefa de extragdo de
parametros. O mesmo acontece em trabalhos como (LIU; LANE, 2016; HAKKANI-TUR
et al., 2016).
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Tabela 4 — Resultado das experimentagdes com trabalhos comparados sem o uso de
técnicas de processamento de texto nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e

FMD(Espanhol)
Trabalh Extragdo de Pardmetros Deteccédo de Intencdo
08 Acurécia Precisdo Revocagdo F-score \ Acurdcia Precisdio Revocagdo F-score
JointSLU 97.42 93.50 93.73 93.61 92.61 90.18 92.61 90.87
SE-ID-Network 97.81 95.67 95.06 95.36 96.98 96.72 96.98 96.72
Slot-Gated 97.92 95.21 95.45 95.33 95.74 95.46 95.74 95.33
RNN-NLU 97.45 92.60 92.25 92.42 95.74 95.27 95.74 95.27
(a) Experimentacdes na base de dados ATIS
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencédo
Acurdcia Precisdo Revocagdo  F-score \ Acuracia Precisdio Revocacdo  F-score
JointSLU 94.21 84.22 88.88 86.49 97.86 97.92 97.86 97.86
SE-ID-Network 95.12 91.49 92.46 91.97 97.00 96.99 97.00 96.98
Slot-Gated 94.22 86.35 90.45 88.35 96.71 96.74 96.71 96.71
RNN-NLU 93.51 77.70 85.64 81.48 97.14 97.19 97.14 97.13
(b) Experimentagdes na base de dados SNIPS
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencédo
Acurdcia Precisdio Revocacdo F-score \ Acurdcia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU 94.41 93.24 93.76 93.50 98.77 98.77 98.77 98.77
SE-ID-Network 97.58 95.74 95.54 95.64 99.14 99.14 99.14 99.14
Slot-Gated 97.68 94.77 95.30 95.03 98.99 98.98 98.99 98.98
RNN-NLU 97.26 91.14 93.08 92.10 98.57 98.59 98.57 98.50
(c) Experimentagdes na base de dados FMD
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgdo de Intencédo
Acurdcia Precisdo Revocacdo F-score ‘ Acuradcia Precisdio Revocacdo  F-score
JointSLU 91.64 75.77 81.84 78.68 97.21 97.19 97.21 97.14
SE-ID-Network 93.16 86.01 85.08 85.54 97.54 97.62 97.54 97.57
Slot-Gated 93.20 83.15 85.33 84.23 97.01 97.06 97.01 97.02
RNN-NLU 94.74 82.92 85.33 84.11 97.77 97.74 97.77 97.74

(d) Experimentagdes na base de dados FMD(Espanhol)

4.1.6.1 Impacto do uso de stemmer nas tarefas de deteccao de intencao e
extracao de parametros

Na Tabela 5, sdo apresentados os resultados obtidos ap6s aplicar a técnica de
stemmer nos trabalhos comparados. Esta tabela é composta por quatro partes, onde
cada parte exibe os resultados obtidos nas tarefas de detec¢do de intencdo e extragdo
de parametros separadas por base de dados utilizada. De modo geral, ao analisar os
resultados obtidos pela tarefa de extracdo de parametros tanto na bases de dados ATIS,
FMD e FMD(espanhol) é possivel observar um ganho de até 3% na métrica de revocagao.

Em contrapartida ao ganho obtido na revocagdo foi observado uma perda de até 0.9%



Capitulo 4. Experimentos 50

na métrica de precisdo, para a mesma tarefa. Ja na tarefa de detec¢do de intengdo
foi observado que em todos os casos onde ocorre uma melhora, ainda que pequena
na revocagdo também existe ganho na tarefa de detec¢do de intencdo. No entanto,
este ganho foi obtido em todas as métricas utilizadas. Para tentar entender o impacto
positivo obtido na métrica de revocagdo, para cada um dos trabalhos comparados
foram analisados as inten¢des detectadas e os parametros extraidos por base de dados
utilizada. Os exemplos observados resultam de casos onde uma ou mais palavras foram
modificadas pelo processo de radicalizagdo (stemmer). Nesses casos foram observadas
situagdes onde uma ou mais palavras que haviam sido inicialmente preditas de forma
incorreta, até o uso do stemmer, passaram a ser preditas de forma correta. Em nosso
entendimento, isso ocorre porque ao serem reduzidas a radical comum, a ambiguidade
introduzida pela flexdo das palavras foi removida e a incerteza do modelo para esses
casos deixou de existir. Até o momento o ganho obtido na revocacao é justificado pelo
processo de reducdo de palavras e suas flexdes a um radical comum. Por outro lado, essa
mesma justifica ndo explica o ganho obtido em todas as métricas da tarefa de detecgdo
de intengao. Deste modo, o nosso entendimento atual sobre o problema estudado nos
leva a crer que a tarefa de extracdo de parametros tem influéncia direta sobre o ganho

obtido na tarefa de detencdo de intencao.
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Tabela 5 — Resultado das experimenta¢des com trabalhos comparados ap6s utilizar a
técnica de stemmer nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e FMD(Espanhol)

Trabalhos Extragdo de Pardmetros Detecc¢ao de Intencdo
Acurdcia Precisdio Revocacdo  F-score ‘ Acuracia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU -0.01 -0.89 +2.23 +1.89 +3.78 +2.91 +3.78 +3.78
SE-ID-Network +0.15 -0.01 +0.75 +0.43 +0.44 +0.38 +0.44 +0.45
Slot-Gated -0.12 -0.63 +0.93 -0.25 +0.22 -1.14 +0.22 +0.06
RNN-NLU -0.03 -0.34 +0.10 -0.23 +0.23 +0.72 +0.23 +0.15
(a) Experimentagdes na base de dados ATIS
Trabalh Extragdo de Pardmetros Deteccdo de Intencdo
08 Acurécia Precisdo Revocag¢do  F-score \ Acurdcia Precisdio Revocagdo  F-score
JointSLU +0.41 -0.12 +3.01 +2.41 +1.12 +0.48 +0.43 +0.42
SE-ID-Network +0.23 -0.25 +0.34 +0.10 0.00 +0.03 0.00 +0.01
Slot-Gated -0.09 -0.01 +0.61 -0.19 +1.15 +1.13 +1.15 +1.14
RNN-NLU -047 -0.62 +0.72 -0.93 +0.15 +0.12 +0.15 +0.16
(b) Experimentacdes na base de dados SNIPS
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencédo
Acurdcia Precisdo Revocagdo  F-score \ Acuracia Precisdio Revocacdo  F-score
JointSLU +2.76 +0.01 +2.13 +1.07 +0.10 +0.13 +0.10 +0.10
SE-ID-Network -0.04 -0.08 +0.30 -0.14 +0.04 +0.03 +0.04 +0.03
Slot-Gated -0.03 -0.12 +0.35 +0.73 -0.17 -0.17 -0.17 -0.17
RNN-NLU +0.08 +0.25 +0.01 +0.13 +0.08 +0.07 +0.08 +0.14
(c) Experimentagdes na base de dados FMD
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intengédo
Acurdcia Precisdo Revocacdo F-score \ Acurdcia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU +0.74 +1.81 +0.80 +1.35 +1.46 +1.44 +1.46 +1.49
SE-ID-Network +0.58 +0.99 +1.06 +1.03 +0.49 +0.44 +0.49 +0.47
Slot-Gated +0.08 -0.02 +0.24 -0.08 +0.26 +0.17 +0.26 +0.22
RNN-NLU -0.36 0.00 +0.10 -0.05 +0.42 +0.39 +0.42 +0.42

(d) Experimentagdes na base de dados FMD(Espanhol)

4.1.6.2 Impacto do uso de lematizacao nas tarefas de deteccao de intencao e
extracao de parametros

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados obtidos ap6s aplicar a técnica de
lematizacdo nos trabalhos comparados. Essa tabela também é composta por quatro
partes, onde cada parte exibe os resultados obtidos nas tarefas estudadas separadas
por base de dados utilizada. De modo geral, os resultados obtidos por meio do uso da
técnica de lematizagdo ndo foram satisfatérios. Ao analisar os resultados obtidos na
tarefa de extragdo de parametros em todas as bases de dados, é possivel observar uma
perda significativa de até 2% na métrica de f-score. A métrica de f-score reflete a perda

acumulada nas métricas de precisdo e revocagdo. Os resultados obtidos na tarefa de
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deteccdo de intengdao também foram ruins, reforcando o nosso entendimento sobre a
importancia da tarefa de extracdo de parametros; por consequéncia dos resultados ruins
na primeira tarefa de extracdo de parametros a tarefa de detecgdo de intengdo também
obteve resultados ruins. Para tentar entender o impacto negativo obtido ap6s o uso da
técnica de lematizagdo também analisamos as intengdes preditas e os pardmetros extrai-
dos para cada trabalho comparado. Os exemplos observados derivam de casos onde
uma ou mais palavras foram modificadas pelo processo de lematizagdo. Nesses casos,
percebemos que o impacto negativo da técnica advém de situa¢des onde uma ou mais
palavras que haviam sido inicialmente preditas de forma correta, deixaram de ser ap6s
o uso da lematizagdo. Isso ocorre porque o processo de lematizagdo nem sempre reduz
uma palavra para a mesma forma comum (lemma). Em suma, os exemplos observados
mostram que esse comportamento insere ambiguidade e incerteza no modelo, e essa

incerteza resulta em erros.
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Tabela 6 — Resultado das experimentagdes com trabalhos comparados apds utilizar a téc-
nica de lematizac¢do nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e FMD(Espanhol)

Trabalhos

Extragdo de Pardmetros

Detecc¢ao de Intencdo

Acurdcia Precisdio Revocacdo  F-score ‘ Acuracia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU -1.53 0.00 -2.10 -2.54 -1.79 -2.87 -1.79 -2.28
SF-ID-Network -0.34 -0.24 -0.74 -0.49 -0.45 -0.60 -0.45 -0.63
Slot-Gated -0.50 -0.16 -1.19 -0.68 -1.00 -1.46 -1.00 -1.29
RNN-NLU -0.57 +0.09 -1.44 -0.68 0.00 -0.05 0.00 -0.07

(a) Experimentagdes na base de dados ATIS
Trabalh Extragdo de Pardmetros Deteccdo de Intencdo
08 Acurécia Precisdo Revocag¢do  F-score \ Acurdcia Precisdio Revocagdo  F-score
JointSLU -0.98 -2.07 -5.56 -1.83 -0.86 -0.86 -0.86 -0.86
SF-ID-Network -1.04 -2.70 -3.10 -2.90 +0.14 +0.16 +0.14 +0.16
Slot-Gated -0.55 -0.67 -1.68 -1.15 0.00 +0.09 0.00 +0.02
RNN-NLU -2.24 -5.76 -8.21 -6.89 -0.28 -0.25 -0.28 -0.26
(b) Experimentacdes na base de dados SNIPS

Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencédo

Acurdcia Precisdo Revocagdo  F-score \ Acuracia Precisdio Revocacdo  F-score
JointSLU +2.53 -0.32 -0.61 -0.47 +0.41 +0.41 +0.41 +0.39
SE-ID-Network -0.20 -0.42 -1.02 -0.72 0.00 0.00 0.00 0.00
Slot-Gated -0.14 -0.25 -0.73 -0.48 -0.08 -0.07 -0.08 -0.07
RNN-NLU -0.49 -1.29 -2.77 -2.02 +0.20 -1.83 -1.80 -0.93

(c) Experimentagdes na base de dados FMD

Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intengédo

Acurdcia Precisdo Revocacdo F-score \ Acurdcia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU +0.74 +0.58 +0.24 +0.52 +0.52 +0.52 +0.52 +0.56
SE-ID-Network +0.34 -1.51 -2.54 -2.03 +0.42 +0.41 +0.42 +0.42
Slot-Gated -0.94 -5.04 -4.86 -4.96 +0.16 +0.23 +0.16 +0.18
RNN-NLU -1.05 -5.57 -5.95 -5.76 -1.71 -1.65 -1.71 -1.68

(d) Experimentagdes na base de dados FMD(Espanhol)

4.1.6.3 Impacto do uso de remocao de stopwords nas tarefas de deteccao de

intencao e extracao de parametros

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados obtidos ap6s aplicar a técnica de
remogao de stopwords nos trabalhos comparados. Essa tabela também é composta por
quatro partes, onde cada parte exibe os resultados obtidos nas tarefas de deteccdo de
intencdo e extra¢do de parametros separadas por base de dados utilizada. De modo
geral, essa técnica de pré-processamento também resultou em impactos negativos nas
tarefas estudadas. Em alguns casos é possivel observar uma perda de até 6% na tarefa
de extracdo de pardmetros por meio da métrica de acurdcia. Em suma, acreditamos que

as preposicdes e artigos que foram removidos eram importantes para contextualiza-
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¢do e localizagdo dos parametros a serem extraidos. No entanto por ser uma técnica
extremamente simples ndo encontramos uma forma de analisar com mais exatiddo o

impacto negativo obtidos apds o uso da técnica de remogao de stopwords.

Tabela 7 — Resultado das experimentagdes com trabalhos comparados apoés utilizar
a técnica remocdo de stopwords nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e

FMD(Espanhol)
Trabalhos Extragdo de Pardmetros Detecc¢ao de Intencdo
Acurdcia Precisdio Revocacdo  F-score ‘ Acuracia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU -2.36 -1.18 -1.64 -1.40 -1.57 -0.47 -1.57 -1.64
SE-ID-Network -1.32 -0.68 -0.42 -0.55 -2.02 -291 -2.02 -2.51
Slot-Gated -1.72 -1.35 -1.25 -1.30 -0.67 -1.87 -0.67 -1.27
RNN-NLU -0.91 -0.08 +0.60 +0.27 -1.90 -2.69 -1.90 -2.48
(a) Experimentagdes na base de dados ATIS
Trabalh Extracdao de Parametros Detecgao de Intencao
08 Acurdcia Precisio Revocacdo  F-score ‘ Acuracia Precisio Revocacdo  F-score
JointSLU -6.03 -2.30 -3.08 -2.67 -1.00 -0.98 -1.00 -1.03
SE-ID-Network -5.84 -4.49 -4.18 -4.33 -0.43 -0.42 -0.43 -0.42
Slot-Gated -4.63 -2.32 -2.34 -2.33 -1.14 -1.17 -1.14 -1.16
RNN-NLU -3.27 +0.83 -1.44 -0.21 -0.57 -0.56 -0.57 -0.56
(b) Experimentacdes na base de dados SNIPS
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencao
Acurécia Precisdo Revocagdo F-score \ Acurdcia Precisdio Revocagdo  F-score
JointSLU +0.85 -0.91 -0.16 -0.04 -0.12 -0.08 -0.12 -0.11
SE-ID-Network -2.32 -0.38 -1.00 -0.69 -0.44 -0.44 -0.44 -0.44
Slot-Gated -2.17 +0.25 -0.13 +0.06 -0.53 -0.52 -0.53 -0.52
RNN-NLU -1.22 +1.30 +0.72 +1.01 -0.48 -0.51 -0.48 -0.44
(c) Experimentagdes na base de dados FMD
Trabalhos Extracdo de Pardmetros Detecgao de Intencado
Acurécia Precisdio Revocagdo  F-score \ Acurdcia Precisdio Revocacdo  F-score
JointSLU +0.39 +3.01 +0.25 +1.72 +0.77 +0.75 +0.77 -87.21
SE-ID-Network -1.62 -1.30 -1.26 -2.28 -4.00 -10.91 -11.72 -11.31
Slot-Gated -0.20 -2.45 -4.00 -3.22 +0.69 +0.70 +0.69 +0.69
RNN-NLU -0.19 -1.46 -0.57 -1.03 -0.33 -0.34 -0.33 -0.33

(d) Experimentagdes na base de dados FMD(Espanhol)

4.1.6.4 Impacto do uso de Word Embeddings nas tarefas de deteccao de in-
tencao e extracao de parametros

Assim como as tabelas anteriores, na Tabela 8 também sdo apresentados os re-

sultados obtidos apds aplicar uma técnica pré-processamento de texto nos trabalhos

comparados. A técnica utilizada nessa parte dos experimentos é a codificacdo de pa-

lavras por meio de Word Embeddings com vetores pré-treinados de tamanho fixo. Os
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vetores utilizados sdo vetores pré-treinados no formato GloVe e FastText, nas dimensdes
50, 100 e 200. Ao utilizar dois tipos de Word Embeddings tinhamos em mente a ideia de
capturar caracteristicas latentes das implementacdo de GloVe e FastText. Enquanto que o
ato de variar as dimensdes dos vetores de tamanho fixo, tinha como objetivo reduzir a
complexidade do modelo e consequentemente reduzir o tempo de treinamento. Para
simplificar a visualizacdo dos resultados a Tabela 8 apresenta somente os resultados
obtidos da experimentagdo com 100 dimensdes. Em suma, todas as dimensdes apresen-
taram resultados foram insatisfatérios e longe do esperado. A comegar pelo GloVe que
em um dos trabalhos comparados é possivel observar uma perda de até 15% na métrica
f-score, utilizando a extracdo de parametros como referencial. O FastText por suas vez
apresenta o impacto negativo com valores ainda maiores.

Existem casos onde a perda de acurdcia chega a mais de 20%. Esse resultado
obtido no FastText o torna pior que o GloVe, isso porque, a métrica acuracia é foi a
métrica com os maiores valores obtidos em nossos experimentos. Para tentar entender
o impacto negativo obtido ap6s o uso dessa técnica, comparamos a taxa de erro no
conjunto de treino e validagédo, para ter certeza que os trabalhos comparados estavam
aprendendo as tarefas estudadas. Observamos que as redes neurais utilizadas nos traba-
lhos comparados ndo foram capazes de aprender o conjunto de treino, mantendo uma
taxa de erro acima dos 25%. A nossa conclusdo para este caso é de que as configuragdes
utilizadas nas redes neurais implementadas nos trabalhos comparados ndo favorecem
o uso de Word Embeddings, e portanto apds o uso da técnica, os modelo neurais ndo

conseguiram aprender o problema estudado.
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Tabela 8 — Resultado das experimentagdes com trabalhos comparados ap6s utilizar
a técnica de Word Embeddings nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e

FMD(Espanhol)

Trabalhos Extragdo de Parametros Detecgdo de Intengdo

Acuracia Precisdo Revocagdo  F-score ‘ Acuracia Precisdo Revocagdo  F-score
JointSLU(GloVe) -6.53 -8.20 -5.10 -5.54 -1.88 -3.86 -2.89 -3.38
JointSLU(FastText) -10.90 -9.75 -10.41 -10.60 -10.20 -10.37 -10.33 -11.09
SE-ID-Network(GloVe) -2.72 -3.37 -5.36 -4.38 -3.03 -4.64 -3.03 -4.19
SF-ID-Network(FastText) -9.43 -10.77 -20.28 -15.84 -6.27 -8.94 -6.27 -8.45
Slot-Gated(GloVe) -6.00 -6.20 -5.30 -5.13 -3.21 -4.14 -3.33 -4.06
Slot-Gated (FastText) -8.24 -6.46 -8.32 -6.31 -14.75 -7.18 -8.55 -9.25
RNN-NLU(GloVe) -4.55 -3.05 -1.08 -1.20 -2.79 -3.35 -2.83 -3.30
RNN-NLU(FastText) -21.74 -20.19 -18.31 -17.13 -7.02 -6.82 -6.98 -5.95

(a) Experimentagdes na base de dados ATIS

Trabalhos Extracdo de Parametros Detecgdo de Intencao

Acurédcia Precisao Revocagdo  F-score ‘ Acurdcia Precisio Revocagdo F-score
JointSLU(GloVe) -8.97 -5.07 -10.56 -11.80 -0.86 -0.86 -0.86 -0.86
JointSLU(FastText) -10.20 -6.00 -9.56 -9.00 -7.06 -8.00 -5.87 -7.80
SFE-ID-Network(GloVe) -13.58 -20.78 -29.33 -25.26 -3.71 -2.64 -3.71 -3.57
SF-ID-Network(FastText) -25.90 -40.97 -57.26 -50.48 -4.29 -3.95 -4.29 -4.30
Slot-Gated(GloVe) -4.70 -5.16 -2.94 -5.23 -3.54 -4.50 -5.36 -3.93
Slot-Gated (FastText) -15.31 -16.41 -14.56 -15.36 -6.40 -6.98 -6.89 -6.98
RNN-NLU(GloVe) -3.59 +4.49 +2.26 +3.65 -2.07 -5.15 -5.19 -4.34
RNN-NLU (FastText) -14.60 -7.76 -9.75 -9.39 -7.13 -7.29 -9.18 -8.40

(b) Experimentacdes na base de dados SNIPS

Trabalhos Extragdo de Parametros Deteccédo de Intengédo

Acuracia Precisdo Revocagdo  F-score ‘ Acuracia Precisdo Revocagdo  F-score
JointSLU(GloVe) -4.27 -4.32 -6.61 -4.47 -1.59 -2.59 -1.59 -2.61
JointSLU(FastText) -8.19 -9.84 -10.00 -10.38 -9.44 -10.77 -12.76 -11.00
SE-ID-Network(GloVe) -6.57 -6.60 -20.87 -14.37 -2.18 -2.19 -2.18 -2.47
SE-ID-Network(FastText) -16.09 -21.75 -49.91 -39.19 -7.68 -7.83 -7.68 -9.32
Slot-Gated(GloVe) -14.29 -11.95 -12.83 -13.99 -9.08 -11.30 -9.11 -9.07
Slot-Gated (FastText) -8.00 -6.02 -8.17 -6.01 -18.00 -10.70 -11.80 -12.90
RNN-NLU(GloVe) -7.77 -8.22 -10.51 -11.05 -11.56 -11.58 -9.49 -9.48
RNN-NLU(FastText) -7.58 -2.39 -5.95 -3.01 -17.58 -10.50 -11.56 -12.42

(c) Experimentagdes na base de dados FMD

Trabalhos Extragdo de Parametros Deteccdo de Intencao

Acurdcia Precisio Revocagdo F-score \ Acurdcia Precisio Revocagdo F-score
JointSLU(GloVe) -9.26 -6.42 -2.76 -6.48 +0.52 +0.52 +0.52 +0.56
JointSLU(FastText) -11.00 -7.75 -9.80 -8.00 -4.88 -5.29 -6.65 -4.16
SF-ID-Network(GloVe) -10.01 -10.03 -30.65 -22.12 -17.91 -17.85 -17.91 -20.90
SF-ID-Network(FastText) -20.22 -29.58 -56.44 -47.55 -23.07 -23.28 -23.07 -28.54
Slot-Gated(GloVe) -7.70 -6.80 -5.40 -6.01 -5.99 -4.98 -3.44 -6.63
Slot-Gated (FastText) -13.00 -3.60 -5.90 -4.99 -9.32 -9.78 -9.02 -9.03
RNN-NLU(GloVe) -5.24 -6.57 -5.40 -5.89 -7.75 -5.66 -4.20 -7.35
RNN-NLU (FastText) -14.54 -3.37 -5.90 -4.86 -9.10 -12.36 -10.78 -7.76

(d) Experimentagdes na base de dados FMD(Espanhol)
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CAPITULO 5

Conclusao e Trabalhos futuros

este trabalho foi estudado o problema de compreensédo de linguagem natural apli-
N cado a sistemas de didlogo orientados a tarefa. Foi proposta uma avaliagdo expe-
rimental com o objetivo de avaliar o impacto do uso de técnicas de pré-processamento
de texto aplicado nas tarefas de deteccdo de intencdo e extracdo de parametros, que
compdem o problema estudado. Em suma, toda a pesquisa desenvolvida ao logo desta
dissertacdo visava responder a seguinte hipétese de pesquisa. E possivel obter ganhos
significativos com a aplicacdo de técnicas de pré-processamento de texto no problema
estudado? A resposta é sim, porém nem todas as técnicas de pré-processamento geram
bons resultados.

Para chegar a essas conclusdo foram selecionadas dentre as possiveis técnicas
de pré-processamento de texto existentes na literatura, as técnicas de stemmer, lema-
tizagdo, remocao de stopwords e uso de Word Embeddings com vetores pré-treinados.
Para avaliar e comparar o impacto do uso de cada técnica escolhida foram realizados
experimentos com trabalhos comparados. Os trabalhos comparados sdo trabalhos ja
publicados na literatura e com o cédigo fonte disponibilizado pelo autor. Cada trabalho
comparado foi treinado e avaliado nas bases de dados de referéncia ATIS, SNIPS, FMD
e FMD(espanhol). Os trabalhos comparados seguem uma abordagem chamada de mo-
delagem conjunta, que utiliza um tnico modelo para aprender as tarefas de detecgdo de
intencdo e de extragdo de parametros de modo unificado. Cada trabalho comparado foi
avaliado com e sem o uso de técnicas de pré-processamento de texto.

De modo geral, os resultados evidenciam que nem todas as técnicas utilizadas
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geram bons resultados para o problema estudado. Detalhadamente, os resultados evi-
denciam que o uso da técnica de stemmer melhora as duas tarefas estudadas. Isso porque
nas bases de dados ATIS, SNIPS, FMD e FMD(Espanhol) foram observados ganhos de
até 3% na revocagdo da tarefa de extragdo de parametros custando uma pequena perda
de 0.9% na precisdo da mesma tarefa. Outro ponto de destaque sobre o stemmer foi a
melhora significativa de todas as métricas na avaliacdo da tarefa deteccdo de intengdo
sempre que um ganho fora obtido também na tarefa de extracdo de parametros, ainda
que pequeno. O ganho obtido na métrica de revocagdo ja era esperado, pois condiz com
trabalhos como (POPOVIC; WILLETT, 1992; TOMAN; TESAR; JEZEK, 2006; HAN et
al., 2012) que também relatam ganhos na revocacdo ao utilizar o stemmer. No entanto,
obter ganhos em todas as métricas da forma como aconteceu na tarefa de detecgdo de
inten¢do nos surpreendeu bastante. Esse comportamento nos leva a hipétese de que em
trabalhos que utilizam redes neurais para aprender as duas tarefas simultaneamente,
a tarefa de extracdo de parametros € a tarefa mais importante dentre as duas tarefas
estudadas. Diante dessa hipétese, é valido pensar que direcionar os esfor¢os em propor
melhorias para aprendizado da tarefa de extragdo de parametros pode resultar em ga-
nhos significativos também para a tarefa de deteccdo de intengdo. Em trabalhos futuros
podemos verificar se esta hip6tese é valida.

Os resultados obtidos por meio do uso da técnica de lematiza¢do ndo foram
satisfatorios. Ao analisar a tarefa de extracdo de parametros é notério o percentual de
perda em todas as métricas utilizadas. Em certos casos houveram perdas significativas
de até 2% na métrica de f-score em consequéncia de perdas acumuladas nas métricas
de precisao e revocagao. Também foram observadas perdas na tarefa de deteccdo de
intencdo ao utilizar a técnica de lematizacgdo. Para tentar entender o resultado obtido,
analisamos as palavras reduzidas ao lema. Concluimos que os casos de erros nas tarefas
estudadas ocorrem devido a uma mesma palavra possuir diferentes lemas. Acreditamos
que a tarefa de extragdo de pardmetros ndo conseguiu capturar de forma precisa essa
mudangca de padrdo, o que resultou na rotulagem incorreta e consequentemente valores
baixos para as métricas utilizadas.

A remocdo de stopwords também nao gerou bons resultados. Tanto a tarefa de
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extracdo de parametros, quanto a tarefa de detecgdo de intencdo foram prejudicadas.
As métricas acurdcia e f-score da tarefa de extracdo de pardmetros chegaram a cair até
6% quando comparado com o mesmo trabalho sem a remogdo de stopwords. Em suma,
acreditamos que as preposi¢des e artigos que foram removidos eram importantes para
contextualizar e localizar os pardmetros a serem extraidos. Os resultados obtidos ap6s o
uso de Word Embeddings com vetores pré-treinados no formato GloVe e FastText também
resultaram em impactos negativos. N6s observamos resultados insatisfatorios mesmo
com a variagdo das dimensdes do vetores pré- treinados em 50, 100 e 200 dimensdes,
pois ao longo das variacdes os resultados s6 decairam. O nosso entendimento é de
que os hiper-parametros da redes utilizadas ndo favorecem o uso dessa técnica. Diante
disso, para trabalhos futuros podemos estudar a otimiza¢do da configuragao de hiper-
parametros que favoreca as redes utilizadas.

A nossa conclusdo ap6s todos experimentos é de que: a) diante das técnicas
comparadas, apenas o stemmer gera bons resultados para as tarefas estudadas. b) a
lematizacdo confunde o modelo por apresentar diferentes lemas para uma mesma
palavra c) a remocao de stopwords remove preposi¢des e artigos que sdo importantes
para contextualizar e localizar os parametros a serem extraidos o que também confunde
o modelo; d) A configuragdo dos trabalhos comparados ndo favorece o uso da técnica
de Word Embeddings; e) Existe uma correlagdo entre as tarefas estudadas, onde a tarefa
de extracdo de parametros é a tarefa de maior importancia.

Ao longo de todo o processo de pesquisa cientifica desenvolvido nessa disser-
tacdo, aprendemos que a todo momento surgem novas arquiteturas e combinagdes
de modelos neurais para as tarefas estudadas. Muitas vezes, a inclusdo de pequenas
modifica¢des em arquiteturas neurais existentes é suficiente para aumentar a acurdcia
ou f-score dessas tarefas. No entanto, sdo poucos os trabalhos que exploram o impacto e
a importancia das decisdes tomadas na etapa de pré-processamento dos dados como
feito neste trabalho. Por este motivo, acreditamos que essa linha de pesquisa ainda
possui varios pontos inexplorados. Em um trabalho futuro é possivel utilizar outras
técnicas de pré-processamento, por exemplo, N-gramas de palavras, técnicas de Tokeni-

zagdo que ndo separem as palavras apenas por espagos e até considerar os caracteres
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como menor unidade em vez de uma palavra. Diante da exploragdo de outras técnicas
de pré-processamento de texto para problema de compreensado de linguagem natural
voltado a sistemas de didlogo orientados a tarefa, podemos contribuir muito para o
entendimento do problema e o entendimento de como as tarefas de detec¢do de intencdo

e extracdo de parametros se relacionam.
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