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RESUMO

Dispositivos e sistemas inteligentes t€m se popularizado, principalmente pela ca-
pacidade de interacdo através da linguagem natural, como o Portugués. Entender
a intencdo de um usudrio a partir de sua fala ndo é uma tarefa trivial e envolve
um conjunto de técnicas que permitem a uma maquina capturar a fala de um usué-
rio, converté-la em texto e extrair a intencdo do usudrio. No contexto de uma
casa inteligente, diversas funcionalidades estdo a disposicdo dos moradores e, a
maneira mais natural e intuitiva de interacdo é a linguagem natural. Nesse traba-
lho propde-se a exploragdo de técnicas do Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e Inteligéncia Artificial (IA) para a geragdo de um médulo de interpreta-
cdo textual para mapear a frase gerada por um usudrio (e identificar sua intencao)
a uma funcionalidade de uma casa. Para tanto, objetiva-se o uso das técnicas ja
conhecidas de machine learning Logistic Regression, Support Vector Machines,
K-Nearest Neighbors, Decision Trees e Gradient Boosting e a utilizacio, também,
de duas técnicas para extracao de atributos, (TF-IDF e Word2Vec) de forma a ge-
rar o modulo de interpretacdo textual. De forma a treinar estes modelos citados,
foi tomado por base um cérpus de frases em linguagem natural, as quais foram
anotadas juntamente as intengdes esperadas. Os dados levantados ndo foram su-
ficientes para a inferéncia de um resultado definitivo. Entretanto, os relatérios de
classificacdo gerados e os testes de validacdo estatistica sdo capazes de orientar e
auxiliar futuros projetos.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Inteligéncia Artificial.
Aprendizado de M4quina.






ABSTRACT

Smart devices and systems have become more popular, mainly due to the abi-
lity to interact through natural language, such as Portuguese. Understanding a
user’s intention by his speech isn’t a trivial task and involves many techniques
that allow a machine to capture a user’s speech, convert it into text and extract
the user’s intention. In the context of a smart house, several features are available
to it’s residents and the most natural and intuitive way of interaction is by natu-
ral language. In this work, it’s proposed to explore Natural Language Processing
(NLP) and Artificial Intelligence (Al) techniques to generate a textual interpre-
tation module that maps a user-generated phrase (and identify it’s intention) to a
smart house’s functionality. For this reason, the main objective is to use already
known techniques of machine learning Logistic Regression, Support Vector Ma-
chines, K-Nearest Neighbors, Decision Trees and Gradient Boosting and also the
usage of two attribute extraction techniques, (TF-IDF and Word2Vec) in order to
generate the textual interpretation module. In order to train these models, it was
used a corpus of phrases in natural language, which were annotated along with the
expected intentions. The data collected wasn’t sufficient for inferring a definitive
result. However, the generated classification reports and the statistic validation
tests are capable of orientating and helping future projects.

Keywords: Natural Language Processing. Artificial Intelligence. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Uma casa inteligente tem como base a comunicacio e troca de informa-
coes entre suas tecnologias e dispositivos, bem como a exposi¢cdo de informagdes
aos seus usudrios, gerando feedback titil quanto ao gerenciamento do ambiente
doméstico. De forma geral, a motivacdo principal (ou o propdsito) na existéncia
de uma casa inteligente é a melhoria na experiéncia de vida dos moradores, de
alguma forma, seja por meio de um conjunto de funcionalidades simples ativadas
por voz ou até mesmo a geréncia automatizada da seguranca e das provisdes da

casa (WILSON; HARGREAVES; HAUXWELL-BALDWIN, 2015).

A automacdo residencial sempre foi um tema bastante comum quando
se trata de ficcdo cientifica. Diferentemente de dispositivos como notebooks ou
smartphones, aparelhos especificos, como a "Alexa Echo", da Amazon, quando
colocados em um ambiente com outros aparatos conectiveis, se tornam aparelhos
compartilhados, utilizados por diversas pessoas e capazes de realizar uma gama
util de tarefas (GEENG; ROESNER, 2019). A redu¢do nos custos e maior facili-
dade para obtencdo de dispositivos para controle de acesso, bem como uma maior
utilizacdo/conhecimento da chamada "Internet das Coisas"(IoT) acabaram por tor-
nar esta realidade um pouco mais palpavel ao dia-a-dia dentro de um nimero cada
vez maior de casas, com o passar dos anos (UR; JUNG; SCHECHTER, 2013). O
nimero de pessoas que precisam de assisténcia diariamente tende a crescer com o
passar dos tempos, devido aos diversos avancos tecnoldgicos, cientificos e a me-
lhoria na qualidade de vida. As pessoas tendem a viver mais e a se deparar, por
consequéncia, com situagdes dificeis de ser contornadas devido & idade e proble-
mas de satde. Além disso, ndo se deve deixar de lado os casos de pessoas com
inabilidades motoras, funcionais e/ou mentais as quais impedem uma possivel in-
dependéncia no seu dia-a-dia. Estes fatores nem sempre deveriam ser contornados
por métodos mais antiquados para sua solucao, como a presenga constante de en-

fermeiros/auxiliares ou algum membro familiar a tomar conta de quem necessita
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de amparo mesmo para tarefas simples, visto que tira a independéncia de alguém
muitas vezes resistente a ajuda ou que teria plenas condi¢des de seguir uma vida

normal, quando aliado a tecnologia, por exemplo.

A maioria dos times de design, os quais trabalham com tecnologias assis-
tivas, segue uma metodologia de design baseada no usudrio. Esta é baseada no
fato de que grande parte das dificuldades encontradas pelos usudrios-alvo ocorrem
mais vezes por conta do design da tecnologia, em vez da real funcionalidade da
mesma. Entretanto, algumas das tecnologias podem ser adaptadas (ou mesmo me-
lhoradas) em vista de tornd-las de mais facil utilizagdo por determinados grupos

de usuarios (ORPWOOQOD et al., 2005).

Para tanto, uma forma intuitiva de se adaptar residéncias automatizadas as
necessidades dos usudrios-alvo é por meio da utilizacao de linguagem natural para
a ativacdo de funcionalidades/realizacdo de tarefas. Como citado anteriormente,
os aparelhos que centralizam todo o sistema de automagdo possuem softwares
controlados por meio da voz (como o Amazon Echo, por meio da "Alexa", ou
0 Google Nest, por meio do Google Assistant). Assim, mesmo utilizadores menos
acostumados a tecnologia e/ou mais resistentes a mudangas, podem se comunicar

e interagir com estas tecnologias de forma mais natural.

Deve-se avaliar, contudo, quais as implicacdes em se tentar realizar tais
mudangas. Somente a ativagdo por voz ndo € suficiente para que os sistemas com-
preendam toda e qualquer inten¢do de um usudrio. Jargdes, "girias"e mesmo frases
com conteddo implicito nem sempre s@o capazes de ser processadas corretamente
por estes sistemas e isto se torna um problema, ainda que o intuito seja uma comu-

nica¢@o mais facil com o sistema.

Neste trabalho, portanto, tem-se como motivagdo a aplicacio de técnicas
para interpretacdo textual, de forma a contornar situa¢des nas quais a linguagem
ndo é compreendida corretamente pelo sistema. O Processamento de Linguagem

Natural fornece algumas possiveis abordagens que podem ser exploradas. A abor-
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dagem mais simples se utiliza de regras determinadas empiricamente, de forma a
identificar, mapear e realizar uma tarefa em especifico, baseando-se somente no
conjunto de palavras de entrada. Contudo, pela prépria limitagdo do conjunto de
regras, nem sempre € trivial otimizar e aplicar esse tipo de técnica, que pode ndo
ser muito robusta. Outra alternativa € a utilizacdo de Machine Learning, subdrea
da Inteligéncia Artificial. Por meio desta, pode-se tentar inferir a necessidade do
usudrio por meio de contexto e geracdo de modelos especificos. Entretanto, al-
goritmos tradicionais necessitam de grandes volumes de dados. Assim, pode-se
utilizar, também, abordagens baseadas em "Modelos de Lingua", pré-treinados em
grandes volumes de texto. Esses modelos de lingua podem ser utilizados de forma
a melhorar os resultados de um classificador, mesmo quando o conjunto de dados

de treinamento é pequeno.

Tem-se como objetivo principal a utilizacdo de modelos baseados em Ma-
chine Learning para identificar inten¢des em frases de usudrios, mapeando-as para
funcionalidades de uma casa inteligente. Na busca por esse objetivo, outros ob-
jetivos especificos sdo explorados: i) descobrir qual a melhor forma de extrair
atributos do texto e, ii) definir o algoritmo de aprendizado de maquina que é mais

promissor para a tarefa.

Assim, utilizando-se de dados levantados anteriormente, (cérpus com fra-
ses em linguagem natural) inicia-se pela separacdo dos mesmos quanto ao per-
tencimento as classes de frases explicitas e implicitas (quando o usudrio diz ex-
plicita ou implicitamente qual funcionalidade deseja ativar/desativar/modificar).
Em seguida, serdo aplicados métodos de pré-processamento destes dados, em
vista de utilizar diversas ferramentas de Machine Learning para obtencdo de re-
sultados. Além disto, serd também efetuado um processo chamado de "hiper-
parametrizacao”, para a busca pelos melhores pardmetros para cada algoritmo de
aprendizado de méaquina. Por fim, os resultados serdo analisados, inclusive pela

aplicacdo de testes estatisticos para a escolha da melhor abordagem para a tarefa.
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Na Secdo 2, Fundamentagdo Tedrica, serdo abordados temas e conceitos
relevantes, os quais virdo a nortear a compreensao deste trabalho. Em seguida, na
Secdo 3, alguns trabalhos relacionados sdo citados, de forma a dar alguns exemplos
similares ao presente trabalho. Na Secdo 4, Metodologia, as atividades relevantes
ao escopo do projeto sdo levantadas e é explicada a forma com a qual se desen-
volveu a ferramenta. Ja quanto a Sec@o 5, os resultados sdo explicitados em forma
de tabelas, bem como serdo realizados comentdrios relevantes ao pleno entendi-
mento das mesmas. Por fim, a conclusdo vem a levantar as contribui¢des tedricas
e praticas realizadas pelo desenvolvimento e escrita deste projeto, assim como citar

possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Processamento da Linguagem Natural

O Processamento da Linguagem Natural (ou PLN) é uma 4rea multidis-
ciplinar (que envolve diversas subdreas da Ciéncia da Computacdo e Linguistica
Computacional, por exemplo) a qual trata dos diversos aspectos da comunicacio
humana, desde palavras até discursos inteiros. Diferentemente de linguagens ar-
tificialmente criadas, como linguagens de programacgdo ou notagdes matemdticas,
pode-se verificar uma evolucdo constante e organica nas linguagens faladas, a me-
dida que passam de geracdo para geracdo. Tal caracteristica inerente as linguagens
faladas torna complexa a tarefa de se compor regras exatas para caracterizi-las.
Para tanto, diversas técnicas podem ser utilizadas de forma a interpretar e ge-
rar linguagem natural por dispositivos de computacido (BIRD; KLEIN; LOPER,
2009). Alguns objetivos comumente vistos em PLN podem ser listados, como a
extracdo de informagdes de textos discursivos, sumariza¢do automadtica, andlise
de sentimentos, identificacdo de entidades nomeadas e traducdo de maquina (VI-
EIRA; LOPES, 2010). Pode-se dizer, portanto, que o PLN tem como intuito fazer
o computador se comunicar em linguagem humana (ou pelo menos entender a lin-
guagem natural). Segundo (GONZALEZ; LIMA, 2003), existem quatro etapas as

quais sdo abordadas ao se pensar no processamento da linguagem, que sio:

e morfoldgica: estd ligado a construcdo e classificacdo de palavras em classes

morfoldgicas (como substantivos e verbos);

e sintdtica: trata do relacionamento entre palavras e das fungdes estruturais
de cada uma nas frases. Além disto, trata da formacao de sentencgas e das

relacdes entre frases;

e semantica: este nivel se caracteriza por uma abstra¢do maior da relagdo en-
tre palavras e significados e, assim como no nivel sintdtico, das relacdes

necessdrias para a formagdo de sentencgas com significado; e
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e pragmdtica/discursiva: tem um enfoque maior nos diferentes contextos aos
quais se pode aplicar frases e sentengas € o quanto os mesmos afetam seus

significados, considerando as intengdes do produtor do texto.

Todas estas etapas possuem caracterfisticas proprias e dificuldades especificas. Con-
tudo, cada aplicacdo de PLN pode ter a necessidade de se preocupar mais com um
subconjunto destas. Uma aplicacdo a qual visa extrair significado de um texto,
como na ferramenta desenvolvida neste trabalho, ndo precisa ter um foco expres-
sivo em fonética e fonologia (niveis anteriores a morfologia, ndo citados anterior-
mente, pois estdo mais relacionados a tarefas de reconhecimento de fala). Entre-
tanto, as partes semantica e pragmadtica precisam de uma maior atengdo. Existe
uma clara diferenciacdo entre as técnicas utilizadas na linguagem falada em com-
paragdo a linguagem escrita. Entretanto, além disso, é possivel ver diferencas evi-
dentes entre as técnicas utilizadas em tipos de aplicagdo distintos, ao se avaliar 0s
textos para os quais se destinam cada aplicacdo. Sob uma abordagem mais prética,
as aplicacdes que se utilizam do Processamento da Linguagem Natural acabam
por se dedicar a niveis especificos de forma a tornar o tratamento da lingua menos

complexo.

2.1.1 Principais tarefas do Processamento de Linguagem Natural
2.1.1.1 Interpretacao de Linguagem Natural

A Interpretacdo de Linguagem Natural é um subtépico do PLN o qual se
utiliza de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdquina para conseguir extrair
informagdes compreensiveis de textos discursivos. Tal interpretacao torna possivel
a interagdo direta entre humano e méquina, sem que se necessite da formalizacio
sintatica das linguagens de computadores. Além disso, é possibilitada também a
comunicag¢do por parte da maquina também em Linguagem Natural. Todavia, € fa-
cilmente perceptivel que somente a programagao estruturada (com conjuntos de ifs

e elses, por exemplo) ndo seria capaz de tais feitos. Para tanto, aplica¢des baseadas
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em Inteligéncia Artificial conseguem gerar modelos de interpretacdo mais robustos

e capturar informagdes ndo explicitas no texto, como intengdes e sentimentos.

Com a ascensdo de novas tecnologias baseadas em Deep Learning, bem
como com o surgimento dos chamados "word embeddings", (representacdes veto-
riais de palavras e sentencas do texto) as técnicas de PLN passaram a contar cada
vez mais com o proprio texto como entrada para um modelo, sem a necessidade
de uma engenharia de atributos (feature engineering). Assim, modelos baseados
em Redes Neurais Recorrentes, ou RNNs, (as quais fazem uso destes "word em-
beddings") passaram a obter o novo "estado da arte"quando se trata de modelos
para interpretacdo da linguagem. Além disso, essas Redes Neurais também sdo

treinadas utilizando-se de grandes quantidades de texto.

Deep Learning ¢ um campo do Machine Learning, o qual se utiliza de
algoritmos inspirados no funcionamento do cérebro, as chamadas "Redes Neurais
Artificiais". S@o um conjunto de algoritmos, treinados por meio de quantidades
grandes de dados, os quais tentam simular determinados tipos de comportamento
humano. Além disso, a forma de aprendizado destes algoritmos € similar a pre-
sente na mente humana. Ao receber novas informacdes, o cérebro tenta comparar
ao que ja conhece, de forma a absorver novos conceitos. O mesmo acontece as

redes neurais usadas nestes casos.

As Redes Neurais Recorrentes, por sua vez, sdo tipos de Redes Neurais
Artificiais as quais tém a capacidade de levar em conta dados temporais. Isto é,
utilizando-se de dados de entrada anteriores, como uma espécie de memdria, estas
sdo capazes de influenciar as entradas e saidas atuais da rede. Futuros eventos
também poderiam ser decisivos quanto a determinar as saidas atuais de uma RNN.
Entretanto, por motivos 6bvios, as Redes Neurais Recorrentes ndo podem levar

estes dados em consideragao.

As primeiras instancias a utilizarem "word embeddings"e a serem pré-

treinadas em quantidades grandes de texto foram os modelos obtidos por meio de
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algoritmos como "Word2Vec"(MIKOLOV et al., 2013) e "GloVe"(PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014). O Word2Vec é um método nio supervisionado
para construcdo de uma representacdo matricial das palavras do texto. Esse al-
goritmo pode-se utilizar de dois métodos: o "Skip-gram"e o "Continuous Bag of
Words (CBOW)". O "Skip-gram"é um método que tem como objetivo encontrar
representacdes de palavras as quais sejam mais adequadas para a predi¢do de ou-
tras palavras em um mesmo contexto, frase ou sentenca (BERARD et al., 2016).
Contudo, pode-se encontrar mais de uma palavra a qual seja dada como resultado
pelo algoritmo, o que acaba por reduzir bastante sua eficiéncia. Ao contrario do
"Skip-gram", para que se possa treinar um modelo utilizando o método de "Conti-
nuous Bag of Words", é dado o contexto de uma palavra e o modelo tenta prever
qual a palavra a qual deve preencher melhor aquele trecho de texto. Ou seja, o
"Skip-gram"tenta prever o contexto a partir da palavra e o "Continuous Bag of
Words", o contrario.

O Word2Vec, portanto, ¢ uma rede neural, a qual € treinada por meio da
utilizacdo de pares de palavras (representando entrada e saida, respectivamente)
em vista de se conseguir os valores dos pesos de cada neurdnio da rede. Basica-
mente, a palavra a se tentar prever, assim como a palavra de entrada sio transfor-
madas em vetores os quais representam tais palavras. E calculada a saida da rede
por meio da multiplicacdo destas representacdes vetoriais (vetor de entrada e os
pesos correspondentes a palavra, pds-treinamento). Apds passar pela camada de
saida da rede, o resultado € submetido a um classificador de regressdo. Este, por
sua vez, retornard como saida a probabilidade de que a palavra de entrada seja a

mais adequada para a predicio (MCCORMICK, 2016).

2.1.1.2 Geracao de Linguagem Natural

A Geracido de Linguagem Natural € o "processo de produgdo de frases em

linguagem natural que possibilitem a comunica¢do com humanos". Em suma, essa
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subdrea tem como intuito a geracdo automdtica de narrativas, as quais explicam,
descrevem ou sumarizam dados de entrada, de forma com que consigam ser com-
preendidos e entendidos como textos produzidos em linguagem natural por seres

humanos.

Esta tarefa ocupa uma parte critica em sistemas orientados a didlogos, In-
teligéncia Artificial Conversacional, por exemplo. Os modelos nos quais se ba-
seavam os primeiros trabalhos nesta drea eram baseados em regras de sistemas
especialistas. Estes tltimos requeriam que fossem formuladas regras de maneira
exaustiva, fatos estes que reduziam bastante a flexibilidade de aplicagcdo destas

ferramentas a diferentes contextos (VARSHNEY et al., 2020).

Um exemplo sdo os algoritmos baseados na utiliza¢do de cadeias de Mar-
kov, uma das primeiras abordagens para geracdo de textos dentro da 4rea. Este
modelo tinha como base considerar a rela¢do entre palavras de uma sentenca, de
forma a prever qual seria a suposta proxima palavra a completar a frase, como nos

aplicativos de sugestdo de palavras em teclados de smartphones, por exemplo.

Atualmente, a Geragdo de Linguagem Natural busca evitar abordagens ba-
seadas em regras ou em frases especificas para tornar as respostas mais naturais.
Uma das técnicas que podem ser citadas ¢ a utilizacdo de modelos baseados em
redes neurais (profundas) recorrentes, as RNN’s (TRAN; NGUYEN, 2017). Com-
parados a abordagens mais tradicionais, estas redes conseguem aprender por meio
de quantidades grandes de texto, mostrando-se como sendo uma solu¢@o aceité-
vel. Contudo, estes modelos podem apresentar problemas quanto a capturar de-
pendéncias que se encontram distantes no texto, ou mesmo gerar respostas curtas

e genéricas.

Neste trabalho, ndo se utilizou técnicas de geracdo de linguagem natural,
apenas focou-se na identificacio das intengdes da fala de um usudrio para ativacio

das funcionalidades de uma casa inteligente. Para tornar um assistente virtual mais
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natural, é desejavel que o mesmo realize a geracdo de frases de maneira natural,

como exposto nesta secao.

2.2 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial € um campo da Ciéncia da Computacio, que tem
como intuito desenvolver sistemas que simulem a capacidade humana na resolu¢do
de um problema. Utilizando-se de diferentes algoritmos e estratégias de decisao,
aliados a grandes volumes de dados, sistemas de IA se mostram capazes de propor
acoes similares ao pensamento humano, quando solicitado. Um sistema de IA ndo
s6 consegue manipular e/ou armazenar dados, como também € capaz de manipular,
adquirir e representar conhecimento. Esta capacidade torna possivel a realizacio
de inferéncias, tendo como ponto de partida o que ja € conhecido pela miquina,
além de resolver problemas mais complexos por meio destas capacidades.

Hodiernamente, pode-se dizer que a IA estd bastante presente nos mais
diversos ambitos do cotidiano, desde veiculos autodirigidos até a automacgado de
servigos financeiros. Um nimero considerdvel de sistemas e ferramentas ja fazem
uso da IA, seja qual for a finalidade. De forma a possibilitar esta "revolucdo"da
IA, o armazenamento de dados cresceu consideravelmente, levando o conceito de
"big data". Estes dados ja influenciam e auxiliam dreas como servicos bancérios
e de atencdo a saude, por exemplo, (LOBO, 2018) por meio da organizagdo e
visualizacdo de grandes conjuntos de dados de forma organizada, por exemplo,
para que se possa descobrir padrdes, avaliar de forma mais intuitiva estes dados e

auxiliar na tomada de decisao.

2.2.1 Abordagens simbdlicas (regras)

Popularizada com o surgimento dos Sistemas Especialistas e influenciada
diretamente pela linguagem Prolog, é a abordagem mais tradicional da IA, intro-

duzida por Newell e Simon, em 1976. Em sistemas baseados em IA, instrumentos
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de computagdo processam simbolos em vez de letras e nimeros. Esse tipo de siste-
mas processa cadeias de caracteres de forma a representar entidades ou conceitos
do mundo real, sejam elas arranjadas em estruturas ou redes. Estas estruturas re-
presentam a relacdo entre simbolos e representagdes explicitas as quais possam
agregar informacao.

Quanto ao que se refere a aplicacdo, esta abordagem lida melhor com pro-
blemas bem definidos, nos quais a informacdo estd toda disponivel e presente,
pouca ou nenhuma inferéncia deve ser feita e as regras a serem seguidas estdo bem
claras. Entretanto, ao tentar aplicar sistemas de I.A. baseados em regras para que
possam tentar resolver problemas em dreas as quais requeiram conhecimentos im-
plicitos, como por exemplo, a interpretacio textual, tem-se uma grande limitacdo

da abordagem baseada em regras,

Nesses casos, a quantidade de regras pré-estabelecidas aumenta de forma
a inviabilizar a cobertura e tratamento de todos os aspectos destes problemas, fato
este que quase torna impossivel a utilizacdo de abordagens simbdlicas. Isso con-
trasta grandemente com o Aprendizado de Maquina, as quais tentam efetivamente
aprender a partir de dados e inferir/extrair informagdo dos mesmos, possibilitando

identificar padrdes ndo tdo evidentes nos dados.

2.2.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O Aprendizado de Mdquina € um subcampo da Inteligéncia Artificial que
tem como objetivo desenvolver técnicas sobre aprendizado automatico por meio da
identificacdo de padrdes em dados disponiveis sobre o problema a ser tratado, pos-
sibilitando a criacdo de sistemas capazes de aprender sem a intervengdo humana.
Um sistema de aprendizado pode ser descrito como um programa de computa-
dor, o qual "aprende"a tomar decisdes baseado em experi€ncias anteriores e em

analises estatisticas.
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Pode-se separar o Aprendizado de Médquina em trés tipos: supervisionado,
ndo-supervisionado e aprendizado por refor¢o. A aprendizagem supervisionada é
a mais comum e intuitiva das trés. Tenta-se prever uma varidvel, chamada "depen-
dente"(classe) a partir de uma lista de outras varidveis "independentes"(atributos).
Existem diversas técnicas ja conhecidas e bem-sucedidas para a resolugdo de pro-
blemas utilizando de aprendizado supervisionado, como técnicas baseadas em re-

gressdo, redes neurais artificiais e arvores de decisdo.

Entretanto, nem sempre é possivel obter dados rotulados, ou seja, com
as classes indicadas para cada instincia dos dados de treinamento. E ¢é nestes
casos que se concentra o aprendizado nao-supervisionado. Como néo se tem dados
rotulados, os algoritmos de aprendizado ndo-supervisionados buscam por grupos
ou regras de associagdo, baseando-se nos atributos das instancias de treinamento.
Uma das limitacdes do aprendizado ndo-supervisionado € que os grupos (clusters)
encontrados nem sempre podem corresponder diretamente as classes que se possa

esperar para a resolucao de um problema.

O terceiro e ultimo tipo (por reforco) se baseia em aprender qual a melhor
acdo a se tomar, em vista das circunstincias nas quais esta a¢c@o serd executada. No
aprendizado por reforco, um agente inteligente é obtido por meio das recompensas
ou penalizagdes de suas acdes, em busca de um objetivo. Portanto, nem sempre é
tdo imediata a aplica¢@o de algoritmos de aprendizado por refor¢co em problemas

comumente explorados no aprendizado supervisionado.

Algoritmos baseados em refor¢o necessitam de um ambiente, o conjunto
de todas as acdes que se pode efetuar dentro de um contexto, um estado, ou situa-
c¢do na qual o agente se encontra em um determinado momento e uma recompensa
ao se atingir um estado especifico. No caso, este agente realiza a¢cdes relacionadas
ao ambiente e recebe uma recompensa, a qual pode ser maior ou menor, a depen-
der da acdo tomada, e tenta otimizar este valor para realizar a melhor agdo em um

determinado contexto.
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O pré-processamento dos dados é uma etapa importante para se obter su-
cesso no aprendizado de maquina. Algumas técnicas utilizadas para a melhoria
no desempenho e reducio na dimensionalidade dos dados sao as chamadas "téc-
nicas para selecdo de atributos"(features). Em bases de dados com muitas dimen-
sdes, a maneira mais simples de se reduzir a complexidade dos dados, além de
possibilitar uma limpeza prévia nos ruidos presentes nos mesmos ¢é a selecio das
melhores dimensdes (ou atributos) para a tarefa em questdo. Para tanto, sdo esco-
lhidas somente as dimensdes as quais contém informacdes relevantes, em vista de

se solucionar o problema (KHALID; KHALIL; NASREEN, 2014).

Outra etapa importante, antes de realizar o treinamento de modelos de
aprendizado de maquina, € a extracdo de atributos. Em se tratando de textos, as
instancias de treinamento nem sempre t€m o0 mesmo comprimento, seja em carac-
teres ou em palavras. Assim, para o uso de algoritmos tradicionais de aprendizado
de maquina, deve-se extrair os atributos do texto de forma a igual a dimensdo de
atributos de cada instancia para o treinamento. Nesse trabalho, utilizou-se duas
técnicas: as baseadas na técnica de "Bag of Words"e as que se baseiam em word
embeddings. O primeiro modelo visa gerar vetores numéricos , 0s quais contém
as palavras contidas em um determinado conjunto de dados. A principio, € feita a
defini¢do do vocabuldrio (conjunto de todas as palavras distintas presentes nos da-
dos). Entdo, € obtida a frequéncia de apari¢ao das palavras por frase e gerado um
vetor de tamanho igual ao vocabulério, no qual o valor numérico de cada posi¢ao
corresponde a tal frequéncia. Essa representagdo € esparsa, pois uma frase conterd

apenas algumas palavras de todo o vocabulario.

Entretanto, pode-se verificar que somente a conversdo do conjunto textual
para vetores numéricos nem sempre traz resultados tdo expressivos ou corretos.
Além disso, algoritmos diferentes de vetorizagdo podem gerar resultados drasti-

camente diferentes. Uma forma de melhorar tais resultados, bem como obter a
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importancia de uma determinada palavra quanto ao conjunto completo do texto é
a utiliza¢do do chamado "TF-IDF".

Para tanto, tal abordagem € capaz de verificar a "frequéncia do termo"(7Term
Frequency) e a "frequéncia inversa do documento" (/nverse Document Frequency),
ou o quao dificil é encontrar um termo dentro do conjunto de palavras. Caso uma
palavra apareca muito dentro do texto, € atribuida a ela uma pontuag@o baixa,
dada a falta de relevancia para o contexto. Caso contrdrio, uma pontuagdo alta é
atribuida, de forma a destacar palavras distintas. Um exemplo de palavra a qual
aparece diversas vezes no corpus utilizado neste trabalho e tem baixa relevancia

pode ser "luz", geralmente relacionada as intencdes que acendem ou apagam a

a classificacdo.

A segunda técnica (word embeddings) também gera vetores para cada
frase de treinamento. Esses vetores t€m um tamanho pré-definido que independe
do tamanho do vocabuldrio e é, portanto, uma representagcdo densa, pois todas as
dimensdes contém valores diferentes de zero. Os word embeddings sdo gerados
com base na maior quantidade de textos que se tenha a disposi¢do, com o intuito
de gerar vetores representativos das palavras de um vocabuldrio. No caso deste tra-
balho, dado que o cérpus de treinamento € pequeno (como serd visto mais a frente
neste documento), um word embedding ja treinado em uma grande quantidade de

textos foi utilizado.

2.2.2.1 SVM - Maquina de Vetores de Suporte

O SVM ¢ um algoritmo para aprendizado supervisionado, o qual pode
ser utilizado para resolver problemas, tanto de regressdo, quanto de classificacao,
embora seja utilizado, em sua maioria, para o dltimo caso. Basicamente, os dados

sdo colocados em um suposto "espago"N-dimensional, em que N é correspondente
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ao ndmero de parametros utilizados para caracterizar cada elemento do conjunto
de dados.

Basicamente, o algoritmo tenta encontrar uma separagdo entre as classes,
como uma reta que separa dois conjuntos disjuntos em um grafico de duas dimen-
soes. Contudo, quanto maior o nimero de parametros, mais dificil (ou mesmo
impossivel) fica a visualizagdo grafica da funcionalidade do SVM. Apds encontrar
a melhor forma de segregar as classes, por meio do chamado "hiper-plano”, o algo-
ritmo tenta maximizar as distancias entre os pontos mais proximos de cada classe,
em relacdo a divisao ("margem"), em vista de obter uma melhor separagdo. Além
disso, possiveis dados que sejam pontos "fora da curva"nio sdo considerados na
separagdo (RAY, 2017).

Ademais, existem casos em que os dados ndo podem ser separados quando
em uma dimensionalidade mais baixa. O SVM, entretanto, possui um "kernel"o
qual é uma funcdo para pegar entradas ndo-separaveis linearmente e adapta-las a
um espaco de maior dimensionalidade. E realizada uma transformacio destes da-
dos, de forma a obter um problema separdvel pelo algoritmo, para entdo processé-

los de acordo com as saidas definidas.

2.2.2.2 Algoritmo de Classificacio Naive Bayes

O algoritmo "Naive Bayes"é um classificador probabilistico amplamente
utilizado. Usualmente aplicado em ferramentas e algoritmos de Processamento
de Linguagem Natural, pode-se utiliza-lo quando os atributos os quais descrevem
cada instancia do conjunto de dados forem (supostamente) independentes. Isto é,
ndo possuam correlacdo entre si. Este algoritmo trata sobre probabilidade condi-
cional, ou seja, qual a probabilidade de um evento ocorrer, dado que existe outro
evento.

Para tanto, de forma a classificar uma entrada, o Naive Bayes considera o

nimero de parimetros e de classifica¢des, segundo a seguinte férmula em que se
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tem y como uma classe e cada um dos dados caracterizados por x; a x, como os

valores das features:

P(y)P(x1,--Xa|y)
P(x1,...x,)

P(y|xi..xp) = (2.1)

O algoritmo é somente capaz de considerar os pardmetros independentes
dois a dois. Portanto, a probabilidade de um x; qualquer precisa somente ser calcu-
lada em relagd@o a y, ja que os outros parametros ndo interferem na probabilidade
do x; em questao:

P(xi|y,x1...x,) = P(x|y;) (2.2)

Além disto, também segundo a independéncia de pardmetros, tem-se, por-

tanto:

P(x1,...xaly) = [JP(xily) (2.3)
i=1

Como P(xj,...x,) pode ser calculada e é constante, o termo a esquerda da

equacdo é diretamente proporcional ao numerador a direita:

P(ylxt, ...xq) o< [ P(xily) (2.4)
i=1

Assim, o classificador tenta, por fim, escolher um "valor-alvo"(y) o qual

maximize a probabilidade associada aos pardmetros passados:
n
9 = argmaxP(y) [ [P(xly) (2.5)
i=1

Este valor, representa, portanto, a probabilidade de uma determinada en-

trada pertencer a uma das classes possiveis.

2.2.2.3 Arvore de Decisdo

O algoritmo Arvore de Decisdo trata da identificagio de padroes em dados

por meio da geragcdo de "perguntas”sobre os pardmetros associados aos exemplos
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do conjunto de treinamento. Cada uma das questdes pode ser vista como um dos
"nos internos'da drvore, os quais apontam para todas as respostas possiveis aquelas
questdes. Cada um dos dados de entrada, portanto, passa por estes nds, de forma
com que, ao chegar a uma das "folhas"da drvore, estejam classificados como per-
tencentes a classe referenciada por este n6. Em alguns casos, os nds representam
as probabilidades de que o dado de entrada pertenca a uma determinada classe.

A construg@o de uma drvore de decisdo pode ser realizada utilizando dados
de treinamento, além de ser possivel controlar a quantidade de niveis presentes na
mesma. Contudo, tal pratica pode vir a causar o chamado overfitting, que € uma
especializacdo da drvore somente nos dados de treinamento e perdendo sua ca-
pacidade de generalizagdo para outros dados do mesmo problema. Entio, para
evitar o overfitting, sdo "podados"os nds da arvore, até que o algoritmo tenha uma
capacidade aceitdvel de generalizar para outros dados que ndo sejam os de trei-
namento. A utilizacdo de validacdo cruzada nos elementos de treinamento pode
ser utilizada para validar a capacidade de generalizacdo da arvore (KINGSFORD;

SALZBERG, 2008).

2.2.2.4 Gradient Boosting

Alguns algoritmos de aprendizado de maquina podem ser categorizados
como "ensembles", que consistem na geracdo de varios "classificadores fracos",
como arvores mais rasas (poucos niveis de profundidade". Contudo, por mais que
os resultados desses "classificadores fracos"possuam acuricia abaixo do esperado,
existem técnicas para melhorar as saidas preditivas destes modelos, combinando
tais classificadores. O Gradient Boosting, como o préprio nome explicita, ¢ uma
técnica "boosting", do grupo de classificadores "ensemble".

Nas técnicas de "boosting", diversos modelos sdo treinados, sequencial-
mente, utilizando, se possivel, os modelos treinados anteriormente. Ao final, sdo

combinados de maneira deterministica e a saida (classe ou regressdo) € obtida. O
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Gradient Boosting cria um modelo de arvores de decisdo, com uma aproximacio
simples, e obtém o "erro", durante o treinamento. Ou seja, a diferenca entre o va-
lor real e o encontrado pelo primeiro modelo. Entdo, o préximo modelo € treinado
e sofre ajustes, baseados nesta diferenca. Esse ciclo € repetido até que se atinja
um critério de parada, como por exemplo, um erro minimo. E entio, sdo somados
os ajustes de todos os modelos fracos, de forma a se obter um modelo final. A
ideia por trds deste algoritmo em especifico € correlacionar a0 maximo 0s novos
modelos com o gradiente negativo da funcdo que gera o "erro". Por isso, "Gradient

Boosting"(NATEKIN; KNOLL, 2013).

2.2.2.5 Algoritmo Random Forests

Assim como o Gradient Boosting, o algoritmo "Random Forests também
pertence ao grupo de classificadores "ensemble", sendo este, como o préprio nome
sugere, uma combinacdo de drvores de decisdo. Um niimero grande (k) de veto-
res randomicos de mesma distribui¢do destes modelos é gerado e cada um deles
dé origem a uma Arvore de Decisdo, baseada em um conjunto randdémico dos
dados de treinamento. A natureza e dimensao desse vetor depende da sua utiliza-
¢do para a constru¢do dos modelos. Além disso, tais estruturas geradas possuem
baixa correlagdo, devido a dupla natureza randdémica dos dados e vetores escolhi-

dos (BREIMAN, 1999).

Segundo a chamada "Lei dos Grandes Nimeros", a geracdo de um nimero
arbitrariamente grande de vetores randomicos (e de Arvores de Decisdo) tende a
se aproximar cada vez mais de um valor esperado. No caso, ao se gerar diversas
destas estruturas, o valor que mais aparecer como resultado se torna o "eleito"como
saida deste algoritmo de classifica¢cdo. O Random Forests obtém a classe esperada

(ou regressao) a partir da votacdo da maioria das drvores de decisdo gerada.
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2.2.2.6 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo que pode ser utilizado ao se tentar
explicar uma varidvel de saida (resposta categdrica) em fun¢ao de outras varidveis
(qualitativas ou quantitativas, chamadas varidveis explicativas). Existem alguns
tipos de Regressdo Logistica, sendo eles determinados pelo nimero de varidveis
explicativas. Para os casos em que somente existe uma varidvel explicativa, (quan-
titativa) deve-se utilizar a Regressdo Logistica Simples e, para os demais casos,
utiliza-se a Regressao Logistica Multipla. (ROCHA, 2014)

Ao se utilizar este dltimo modelo, deve-se introduzir as chamadas "varia-
veis dummies", ou indicadoras de categoria, as quais possibilitam a caracteriza¢io
em mais de duas classes. Para tanto, cada uma destas varidveis recebe as proba-
bilidades de cada entrada pertencer a classe correspondente & sua categoria. Tais
valores sao comparados com base em uma "fungdo degrau”, de forma a obter da-
dos discretos (0 ou 1). Além disto, utilizando-se dos dados gerados por meio desta
Regressdo, pode-se obter ndo s6 a classe mais adequada a entrada, como também

as estimativas das probabilidades desta pertencer a mesma.

2.3 Assistentes virtuais

Assistentes virtuais sdo interfaces as quais possibilitam que usudrios pos-
sam interagir com dispositivos "inteligentes"por meio da utilizacdo da fala, de
forma a prover respostas para determinadas perguntas feitas pelos usudrios. Dispo-
sitivos de busca tradicionais tendem a retornar milhares e até milhdes de resultados
relevantes por busca. Entretanto, estes assistentes sao designados para retornar um
resultado em especifico e informa-lo ao usudrio em linguagem natural falada (NO-
BLES et al., 2020).

Alguns aparelhos vém se tornando cada vez mais comuns nos ambientes
domiciliares. Exemplos destes podem ser citados, como o Echo, com a Alexa,

assistente virtual da Amazon, ou o Google Nest, com o Google Assistant. Estes
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interagem com diversos outros aparelhos especificos, como lampadas ou cameras
e podem ser acessados por meio de diversos aparelhos como os citados, ou até
celulares e computadores. Além disso, as intera¢cdes com o usudrio sdo humaniza-
das, em vista de se alcangar uma melhor comunicagdo entre uma ferramenta e os

mais diversos tipos de usudrio por meio frases em linguagem natural.

Devido a crescente interag@o entre diferentes dispositivos, é possivel, por
exemplo, conectar a Alexa a uma Smart Fridge, para que sejam viabilizadas as
compras no servigo "Amazon Fresh". Este servico possibilita que sejam realizadas
compras em mercados utilizando somente a voz. Além disso, caso se escolha uma
miusica no servico "Amazon Music", de streaming, a geladeira reproduz a cang¢io

escolhida enquanto se cozinha, por exemplo (JONCO, 2015).

Apesar de todo o conforto, pode-se pensar na facilidade gerada como uma
maneira de tornar mais faceis algumas tarefas complicadas para ser realizadas por
idosos ou pessoas com problemas motores, por exemplo. O leque de possibilida-
des o qual é criado por meio da comunicacio criada pode vir a evitar situagdes
desgastantes e/ou dificeis. A capacidade de interagdo entre dispositivos inteligen-
tes possibilita desde a utilizacao de luzes, ventiladores e televisdes até interacdes

mais elaboradas como a ja citada "Amazon Fresh".

Entretanto, a curva de aprendizado e/ou sua utilizacdo nem sempre s3o tri-
viais para parte dos usudrios, como idosos ou pessoas com desabilidades visuais.
E notdvel a dificuldade destes usudrios para se adaptar a tecnologias j4 comuns e
enraizadas no cotidiano, como calculadoras. Logo, ainda que sejam dteis e via-
bilizem uma menor dependéncia em vista de se realizar tarefas, a curva minima
de aprendizado nem sempre ¢ alcancada. Para tanto, uma interface de comuni-
cacdo mais proxima do natural, com o uso de linguagem natural, ¢ indispensavel
para atingir o mdximo de usudrios. Nesse trabalho, portanto, além de intenc¢des

explicitas, busca-se gerar um modelo de interpretacdo de intenc¢des implicitas (a
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ser detalhada mais a frente, nessa monografia) para aumentar a cobertura na co-

municac¢do entre uma casa inteligente e seus usudrios.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

De forma similar ao apresentado neste documento, existem trabalhos os
quais seguem algumas abordagens similares e/ou tentam solucionar questdes rela-

cionadas ao desenvolvimento e melhoria de assistentes virtuais em geral.

3.1 Assistente Virtual Inteligente para a Integraciao e Gerenciamento de Dis-

positivos IoT

Em (RIVEROS; SECCO; FERNANDES, 2017), foi realizado o desen-
volvimento de um assistente virtual ,que fosse capaz de conectar e simplificar a
utilizacdo de alguns dispositivos de "loT"(Internet of Things) por meio de um
bate-papo (chat). Este assistente virtual foi desenvolvido em cinco etapas, as quais
foram a criagc@o de um servico de nuvem, de forma a gerenciar todos os dispositi-
vos e a troca de informagdes, a criacdo da interface de comunicagdo do assistente
com este servigo, a criacdo e desenvolvimento da rede neural (rede de multica-
madas Perceptron) necessdria para o treinamento e aprendizado do assistente, o
desenvolvimento da aplicacdo e a integragao do assistente virtual com plataformas
ja conhecidas de envio e recebimento de mensagens. A rede, em si, foi treinada de
maneira iterativa, por meio da entrada de dados continua, de maneira a aperfeicoar
a mesma a cada inser¢ao dos dados.

Toda a criacdo do servigo se baseou em intengdes e termos. O primeiro
foi necessdrio para a classificacdo de mensagens/termos quanto a um conjunto fixo
de inteng¢des as quais o servico deve reconhecer (como, por exemplo, a inten¢ao
de desativar um sensor, ao se passar como entrada a frase "Desative o comando
de voz.", ou mesmo ativar ou desativar a iluminacdo de um ambiente por meio da
entrada "Ligar todas as luzes.". Isso permite que se realize uma melhor andlise
da intencdo por parte do algoritmo, além de permitir que se junte a intencao reco-
nhecida aos termos obtidos pelo sistema e classificados como relevantes. Assim, é

obtida uma informacao a qual faz sentido para as regras de negdcio definidas pelo
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sistema e que possa ser aplicada a rede neural implementada. Apds o desenvolvi-
mento e treinamento da rede, a avaliacdo dos resultados quanto ao escopo entre a

pergunta realizada pelo usudrio e a resposta correta teve acuracia superior a 80%.

3.2 Assistente virtual para facilitar o autocuidado de pessoas mais velhas

com diabetes tipo 2

Apresenta-se, em (BUINHAS, 2018), uma solucdo (ndo implementada)
para o autocuidado de idosos. Para tanto, foi sugerida a implementagdo e inclusdo
de um avatar de representacdo antropomorfica, o qual se propde a desempenhar
a funcdo de assistente virtual, bem como a utilizagdo de inteligéncia artificial.
Tem-se como objetivo preencher, também, uma lacuna presente nas tele-consultas
referentes a diabetes, de forma a dispor uma forma de responder as necessidades
didrias do paciente.

De forma a permitir que o aplicativo disponha de inteligéncia, entretanto,
a solugdo pensada nio tomou como base uma abordagem relacionada ao apren-
dizado de maquina em si, mas sim que se baseia em um sistema de regras pré-
estabelecidas, estas as quais t€ém em vista dar a possibilidade de criagdo de grupos
de perguntas e respostas a serem geradas e utilizadas pelo sistema, ao se basear na

interacdo constante com o usudrio.

3.3 Tutor Inteligente no Apoio ao Ensino a Distancia

Na tese de (NEVES, 2019), foi desenvolvido um sistema de perguntas e
respostas, de forma a melhorar o comportamento de um tutor virtual para ensino
a distincia. Este sistema, por sua vez, tem por motivo principal possibilitar a
resolucdo do problema de contato pessoal entre alunos e professor, além de reduzir
situacdes normalmente decorrentes do ensino remoto, como a falta de motivagao

ou a desisténcia de uma disciplina/curso, por exemplo.
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Este tutor tem como utilidade atualizar os alunos acerca das novidades
presentes na plataforma utilizada pela faculdade, bem como ajudar a indicar os
prazos de tarefas a ser realizadas, motivar o aluno com frases motivadoras e/ou
de chamada de atencdo e incentivar a melhoria do aproveitamento do aluno nas

disciplinas de uma universidade.

Para que se fosse possivel implementar e testar tal sistema, diversos ser-
vicos de perguntas e respostas jd disponiveis no mercado foram testados, como
o "Watson", da empresa IBM. Entretanto, nenhuma das versées nao-pagas dos
mesmos foi capaz de resolver o problema citado. A abordagem utilizada foi a im-
plementacdo de um algoritmo chamado de "Damerau-Levenshtein distance". Esta,
por sua vez, trata-se de uma abordagem empirica, a qual calcula o niimero minimo

de alteragdes necessdrias, de forma a alterar uma palavra para outra.

Uma base de dados de perguntas foi disponibilizada, de forma a realizar
as comparagdes entre as perguntas inseridas no assistente virtual. Assim, foi pos-
sivel avaliar a similaridade entre as perguntas introduzidas pelos utilizadores e as
frases (ja respondidas) presentes na base de dados. Também foi definido um limite
minimo para que o valor obtido pela abordagem fosse comparado a alguma das

perguntas disponiveis.

Foram citados, nesta se¢do, trés trabalhos os quais possuem suas simila-
ridades com a ferramenta implementada. Entretanto, somente o primeiro faz uso
de técnicas relacionadas ao Processamento de Linguagem Natural, por meio da
classificacdo de mensagens e termos quanto a um conjunto de intengdes. Além
disso, este é 0 que mais apresenta similaridades quanto ao presente trabalho, dada
a relagdo com dispositivos de 10T e a ja citada utilizagdo de técnicas do PLN. Os

demais sdo relacionados a determinados aspectos deste trabalho.

O segundo trabalho possui semelhancas quanto ao que se refere a im-
plementacdo de um assistente virtual orientado a facilitar a interacdo humano-

computador por meio de técnicas conhecidas da Inteligéncia Artificial. Entretanto,
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este se baseia em um sistema de perguntas e respostas. Por fim, o terceiro trabalho
também € relacionado, devido ao fato de ser, também, uma ferramenta dotada de
artificios da inteligéncia artificial e do PLN para o reconhecimento de frases, pré-
processamento de dados textuais e para a resolugdo de um problema especifico, no
caso, reconhecer inten¢des dos alunos nas frases de entrada e relacioné-las a um

conjunto de dados pré-estabelecido.
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo, sdo apresentadas as metodologias e ferramentas utilizadas
para a realiza¢do dos experimentos e verificagdao dos objetivos apresentados na in-
troducdo. Serdo avaliados o conjunto de dados, bem como explicado como foram
levantados e obtidos os mesmos e apresentadas as metodologias para o tratamento
e pré-processamento dos dados. Em seguida, a se¢do de treinamento apresentard
como foram treinados os modelos de Machine Learning e otimizados seus para-
metros. Por fim, serdo apresentadas as estratégias utilizadas para avaliacdo e as

métricas selecionadas para verificacdo dos resultados.

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado foi criado por um grupo composto por sete
orientados do orientador deste TCC, no ano de 2019. Estes foram instruidos a
pensar e criar 27 frases cada um, fossem elas formais ou informais, de forma
a ativar/desativar um conjunto de funcionalidades presentes em uma hipotética
casa inteligente. Cada um dos anotadores escreveu as frases em um documento
de extensdo .xlIsx, assim como explicitou a intenc@o esperada pela utilizacdo da
mesma e a agdo esperada a ser ativada. Dentre estas, estavam as acdes de acender
e apagar uma lampada, ligar e desligar um ventilador ou uma televisdo, aumentar
ou diminuir o volume da televisdo, bem como trocar entre um canal e outro. Foram
levantadas 41 frases relacionadas a funcionalidades da lampada, 43 relacionadas
ao ventilador e 103 frases relacionadas a funcionalidades da televisdao (volume,
canais e ativacdo da mesma).

Além disso, foi pedido que algumas das frases contivessem intencdes cla-
ras (explicitas), como na frase "[luminar o ambiente"e outras fossem mais subjeti-
vas (como em "Minha vista ta doendo com essa claridade.", por exemplo). Ao fim,
foram geradas 187 frases, além de terem sido anotadas, para cada frase, a intencao

contida e a funcionalidade ativada pela mesma (como mostrado na Tabela 4.1).
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Tabela 4.1 — Cérpus de Frases

Tipo de Frases \ Quantidade de Frases

Quantidade Total de Frases 187
Frases com Inten¢des Implicitas | 123
Frases com Intencdes Explicitas | 64

Fonte: Do autor (2019)
4.2 Pré-Processamento dos Dados

Os dados foram compilados e dispostos em um arquivo de extensdo .csv, o
qual possui colunas correspondentes as frases, tipo (explicito/implicito), resposta
a ser dada pelo sistema e a¢@o a ser realizada. Para facilitar o uso dos algoritmos
de aprendizado de miquina, os dados foram carregados em uma estrutura tabular
(dataframe) utilizando a biblioteca Pandas, de linguagem de programacdo Python.
Um pré-processamento dos dados textuais também foi aplicado, com o objetivo de
remover a acentuacdo e letras maidsculas nas frases.

A biblioteca utilizada para as etapas de pré-processamento dos dados e
treinamento de modelos de aprendizado de maquina foi a "Scikit-Learn"!. Os r6-
tulos de cada frase, ou seja, a funcionalidade a ser ativada, por ser um atributo
categérico, foi transformado em ndmeros pela classe LabelEncoder 2, da bibli-
oteca citada anteriormente. Dessa mesma biblioteca, uma outra classe que gera
representacdes TF-IDF ? foi utilizada para extrair os vetores esparsos das frases.

Com relacio ao uso de word embeddings, o modelo "Glove"de 100 dimen-
sdes pré-treinado em uma grande quantidade de textos foi utilizado. Esse modelo
4 ¢ disponibilizado pelo Nicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional
(NILC). Como os vetores retornados pelo modelo sdo para as palavras individu-

almente, para obter uma representacio da frase, a média dos vetores foi utilizada

https://scikit-learn.org/
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text. Tfidf Vectorizer.html
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc

AW N =
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como representacdo para os algoritmos de aprendizado de méaquina. A partir de
uma sentenca simples, como "T4 tudo muito alto aqui.”, geram-se vetores numé-
ricos diferentes, (como mostrado na Figura 4.1) a depender da técnica escolhida.
Também por meio do Scikit-Learn, foram divididos os dados em treinamento e

testes, por meio do método train-test-split.

Figura 4.1 — Exemplos de Vetores gerados pelo TF-IDF e pelo Word2Vec, a partir da sen-
tenca exemplo "T4 tudo muito alto aqui."
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4.3 Treinamento

Para abordar esse problema de classificagao multi-classe, foram seleciona-
dos alguns ja conhecidos algoritmos de aprendizado de maquina, a saber Regres-
sdo Logistica, Mdquina de Vetores de Suporte, Arvores de Decisdo, K-Nearest
Neighbors e Gradient Boosting.

Para que tais algoritmos obtenham o melhor desempenho no conjunto de
dados utilizado, deve-se realizar a hiper-parametrizacdo dos mesmos. Essa etapa
consiste na escolha dos melhores valores para os pardmetros dos algoritmos. Para
tanto, outra classe do Scikit-Learn (GridSearchCV) ° foi utilizada. Como entrada
para a hiper-parametrizacdo, alguns diciondrios com os possiveis valores dos pa-
rametros foram criados e, assim, selecionados para treinamento dos modelos. Tais
parametros estdo presentes na Tabela 4.2.

As Tabelas 4.3 e 4.4 indicam os parametros selecionados pelo processo
de hiper-parametrizagdo, apenas considerando o conjunto de frases com intengdes
implicitas obtido a partir da extracio de atributos utilizando TF-IDF e Word2Vec,
respectivamente. Deve-se notar, também, que a partir de um mesmo dataset, os
valores dos pardmetros foram diferentes para cada técnica de extragdo de atributos.

J4 as Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam os valores de parametros selecionados
ao considerar o conjunto de frases com intengdes explicitas. Nota-se, também,
as diferencas quanto a selecdo e utilizacdo de pardmetros. Por fim, as Tabelas
4.7 e 4.8 apresentam os parametros selecionados para todo o conjunto de frases,

utilizando TF-IDF e Word2 Vec.

> https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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Tabela 4.2 — Parametros disponiveis para a hiper-parametrizacio e treinamento dos mode-

los.
Método \ Parametros Disponiveis
LogisticRegression penalty: [L1, L2], C: [0.1, 0.5, 1, 10, 50], fit_intercept: [True, False],
solver: [newton-cg, Ibfgs, liblinear, sag, saga]
SVC C:[0.1, 0.5, 1, 10, 20], kernel: [linear, poly, rbf, sigmoid], shrinking: [True, False]
KNeighborsClassifier criterion: [gini, entropy], splitter: [best, random], min_samples_split: [1, 2, 4, 6],
max_features: [auto, sqrt, log2]
DecisionTreeClassifier neighbors: [9, 11, 13, 15], weights:[uniform, distance], max_algorithm: [auto, ball_tree, kd_tree],
leaf_size: [15, 30, 45]
GradientBoostingClassifier | learning_rate: [0.05, 0.1, 0.25, 0.5], n_estimators: [50, 100, 200], criterion: [friedman_mse, mse],
min_samples_split: [1, 2, 4], max_depth: [2, 3, 5, 7], max_features: [auto, sqrt, log2]

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 4.3 — ParAmetros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
do conjunto de frases com inten¢des implicitas, utilizando TF-IDF.

Método Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 50, fit_intercept: False, penalty: L2, solver: newton-cg

SvC C: 10, kernel: sigmoid, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf_size: 15, n_neighbors: 9, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: gini, max_features: log2, min_samples_split: 4, splitter: best

GradientBoostingClassifier | criterion: friedman_mse, learning_rate: 0.1, max_depth: 5, max_features: log?2,
min_samples_split: 4, n_estimators: 50

Fonte: Do autor (2021).
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Tabela 4.4 — Parametros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
do conjunto de frases com intengdes implicitas, utilizando Word2Vec.

Método \ Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 10, fit_intercept: True, penalty: L1, solver: saga

SVC C: 10, kernel: linear, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf_size: 15, n_neighbors: 13, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: gini, max_features: auto, min_samples_split: 4, splitter: best

GradientBoostingClassifier | criterion: friedman_mse, learning_rate: 0.25, max_depth: 2, max_features: log2,
min_samples_split: 4, n_estimators: 100

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 4.5 — Parametros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
do conjunto de frases com inten¢des explicitas, utilizando TF-IDF.

Método \ Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 50, fit_intercept: False, penalty: L2, solver: newton-cg

SvC C: 10, kernel: sigmoid, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf size: 15, n_neighbors: 9, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: gini, max_features: auto, min_samples_split: 4, splitter: best

GradientBoostingClassifier | criterion: friedman_mse, learning_rate: 0.05, max_depth: 3, max_features: sqrt,
min_samples_split: 4, n_estimators: 100

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 4.6 — Parametros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
do conjunto de frases com inten¢des explicitas, utilizando Word2 Vec.

Método \ Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 50, fit_intercept: False, penalty: L2, solver: liblinear

SvVC C: 10, kernel: rbf, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf size: 15, n_neighbors: 11, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: entropy, max_features: log2, min_samples_split: 2, splitter: best

GradientBoostingClassifier | criterion: friedman_mse, learning_rate: 0.05, max_depth: 5, max_features: sqrt,
min_samples_split: 2, n_estimators: 50

Fonte: Do autor (2021).
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Tabela 4.7 — Parametros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
de todo o conjunto de frases, utilizando TF-IDF.

Método \ Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 10, fit_intercept: False, penalty: L2, solver: newton-cg

SvVC C: 10, kernel: linear, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf size: 15, n_neighbors: 13, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: entropy, max_features: auto, min_samples_split: 2, splitter: random

GradientBoostingClassifier | criterion: friedman_mse, learning_rate: 0.05, max_depth: 2, max_features: sqrt,
min_samples_split: 2, n_estimators: 200

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 4.8 — Parametros selecionados pelo GridSearchCV para cada um dos estimadores
de todo o conjunto de frases, utilizando Word2Vec.

Método \ Parametros Selecionados

Logistic Regression C: 10, fit_intercept: True, penalty: L2, solver: liblinear

SVC C: 10, kernel: linear, shrinking: True

KNeighborsClassifier algorithm: auto, leaf size: 15, n_neighbors: 9, weights: distance

DecisionTreeClassifier criterion: gini, max_features: log2, min_samples_split: 2, splitter: random

GradientBoostingClassifier | criterion: mse, learning_rate: 0.25, max_depth: 7, max_features: sqrt,
min_samples_split: 2, n_estimators: 200

Fonte: Do autor (2021).

A estratégia de avaliacdo durante a hiper-parametrizacio foi a cross-validagcao
de 5 pastas. A classe GridSearchCV retorna o melhor classificador, dados os con-
juntos de parametros disponiveis. Este foi aplicado nos dados de teste para obten-

¢do dos valores finais (a serem detalhados na préxima secao).

4.4 Estratégia de avaliacao e Métricas

De forma a se medir a validade dos modelos gerados pds-treinamento,
foi utilizada a estratégia de validag@o cruzada. Esta estratégia, por sua vez, tem
como fungdo avaliar a capacidade de generalizacdo de um determinado modelo,
com base em um conjunto de dados. Como resultados, foram geradas as matrizes

de confusio e foram obtidos os valores de precisdo, cobertura e medida-F. Cada
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uma das matrizes de confusdo possibilitou verificar os erros e acertos de cada
classificador. No caso dos erros, pode-se ver a classe confundida na predigdo.
Para que fossem calculados tais valores, foram utilizadas métricas classi-

cas aplicadas a problemas de classificagdo, sdo elas:

TP+TN
Accuracy = + 4.1)
(TP+FP+FN+TN)
TP
Precision = —— 4.2)
(TP+FP)
TP
Recall = ———— (4.3)
(TP+FN)
Precision - Recall
F1—Score=2- recision - tecd 4.4)

(Precision + Recall)

Quanto aos valores de resultado, tem-se que a precisdo avalia quantos
dados foram classificados corretamente, em comparacdo com todos os dados da
classe a serem avaliados. A cobertura ¢ uma métrica que indica, dentre os dados
considerados como "Verdadeiro Positivo", (classificados corretamente) quantos o
modelo conseguiu classificar corretamente. J4 a medida-F €, basicamente, a média
harmonica entre precisdo e cobertura.

De forma a afirmar qual o melhor classificador em cada cendrio, foi neces-
séria aplicacdo de testes estatisticos. Foi utilizado, entdo, o procedimento "5x2cv
paired t test"®. Este procedimento consiste em dividir cinco vezes o dataset em
conjunto de treinamento e teste. Em cada uma das cinco iteragdes, o desempe-
nho de dois dos modelos é comparado e os conjuntos de teste e treinamento sdo
gerados diferentemente. Assim, pode-se obter a varidncia das diferencas (s), a es-

tatistica t e o valor P destas execucdes, de forma a verificar se existe uma diferenga

6 http://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/evaluate/paired_ttest_Sx2cv/
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significante entre os dois modelos, baseando-se em um nivel de significincia de

95%.
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S RESULTADOS

De forma a verificar o desempenho de cada um dos algoritmos, sdo apre-
sentadas as matrizes de confusdo para cada um dos cendrios, (frases implicitas,
explicitas e todas) o que possibilita uma visualiza¢do mais simples e clara do com-
portamento dos classificadores treinados. Espera-se que a diagonal principal da
matriz esteja completamente preenchida com o valor 1, ou seja, 100% dos valo-
res preditos como pertencentes aquela determinada classe realmente pertencem a
mesma. No caso de algum erro na classificacio, os erros sdo exibidos fora da
diagonal principal.

Entretanto, ao gerar essas matrizes, foram obtidos resultados muito diver-
sos entre si. Alguns deles, como a matriz gerada pelo SVM para todo o conjunto
de frases utilizando TF-IDF, foram os que melhor se aproximaram do resultado

6timo, como pode-se visualizar na Figura 1.

Figura 5.1 — Matriz de Confusdo - SVM - Todo o Conjunto de Frases

Tue label

Predicted label

Outros, entretanto, se mostraram menos relevantes, como a matriz gerada
pelas Arvores de Decisdo para todo o conjunto de frases utilizando Word2Vec

como gerador de vetores (Figura 2).
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Figura 5.2 — Matriz de Confusdo - Arvores de Decisdo - Todo o Conjunto de Frases

Tue label

2 3 4 5
Predicted label

Ap6s a hiper-parametrizacdo, com base nos dados de teste, as métricas
precisdo, cobertura e medida-F foram obtidas. Por meio do método "classifica-
tion_report"’, foram obtidas as médias das métricas citadas. Estes resultados, por
si s6, ndo sdo capazes de afirmar se um modelo € significantemente melhor que ou-
tro. Para tanto, por fim foi necessdria a aplicacdo de um teste pareado entre pares
de modelos, de forma a obter os P-valores da comparacio entre eles e determinar

o melhor desempenho de um em detrimento dos outros.

7 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification_report.html
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Tabela 5.1 — Relatério de classificagdo para o conjunto de frases com todos os dados de

teste, utilizando TF-IDF.

Métricas \ Logistic Regression | Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisao (média) 75% 75% 55% 44% 65%
Cobertura (média) | 72% 72% 55% 34% 58%
Medida-F (média) | 71% 72% 54% 34% 59%
Acurdicia 72% 72% 57% 34% 60%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.2 — Resultados do teste de validagdo estatistica para o conjunto de frases com
todos os dados de teste, utilizando TF-IDF.

Modelo 1 x Modelo 2

Estatistica-T

P-Valor

Logistic Regression x SVM
Logistic Regression x KNN
Logistic Regression x Decision Trees

-0.192
1.535
3.294

Logistic Regression x Gradient Boosting | 3.078

SVM x KNN

SVM x Decision Trees

SVM x Gradient Boosting

KNN x Decision Trees

KNN x Gradient Boosting
Decision Trees x Gradient Boosting

0.609
2.953
2.025
4.055
1.071
-2.651

0.855
0.185
0.022
0.028
0.569
0.032
0.099
0.010
0.333
0.045

Fonte: Do autor (2021).

Pode-se verificar, portanto, que todos os outros algoritmos sio significan-

temente melhores que o algoritmo baseado em éarvores de decisdo, bem como o

algoritmo Gradient Boosting € significantemente melhor que o algoritmo Decision

Trees, mas tem desempenho pior que o Logistic Regression. Quanto as demais

comparagdes, nada se pode afirmar, devido ao fato de que os P-valores ndo estio

abaixo do limiar de significancia (para ¢ = 0.05), segundo a Tabela 5.2.

Além disso, por meio do relatério de classificagdo, (Tabela 5.1) obtém-se

que os modelos os quais obtiveram melhor desempenho foram o Logistic Regres-

sion e o Support Vector Machines (SVM), obtendo resultados de acima de 70%

nas métricas avaliadas.
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Tabela 5.3 — Relatdrio de classificacdo para o conjunto de frases com todos os dados de
teste, utilizando Word2Vec.

Meétricas | Logistic Regression | Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisdo (média) 67% 65% 36% 27% 40%
Cobertura (média) | 65% 59% 29% 24% 41%
Medida-F (média) | 64% 58% 28% 24% 38%
Acuracia 66% 57% 30% 23% 43%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.4 — Resultados do teste de validag@o estatistica para o conjunto de frases com
todos os dados de teste, utilizando Word2 Vec.

Modelo 1 x Modelo 2 Estatistica-T | P-Valor
Logistic Regression x SVM -0.192 0.855
Logistic Regression x KNN 2.301 0.070
Logistic Regression x Decision Trees 6.689 0.001
Logistic Regression x Gradient Boosting | 3.025 0.029
SVM x KNN 1.898 0.116
SVM x Decision Trees 3.630 0.015
SVM x Gradient Boosting 2.241 0.075
KNN x Decision Trees 2.553 0.051
KNN x Gradient Boosting -0.338 0.749
Decision Trees x Gradient Boosting -3.449 0.018

Fonte: Do autor (2021).

Ao se utilizar o Word2Vec para extrair os atributos do texto, entretanto,
verifica-se que o Logistic Regression é significantemente melhor que o KNN, De-
cision Trees e o Gradient Boosting. Entretanto, nio se pode garantir que o Logistic
Regression seja melhor que o SVM, j4 que seu P-valor é de 0.855. O SVM, por
sua vez, também € melhor que os outros trés modelos, com significAncia de o =
0.05, segundo a Tabela 5.3.

Assim como os resultados obtidos baseando-se em TF-IDF, os modelos
Logistic Regression e Support Vector Machines também obtiveram melhores re-
sultados, quando comparados aos demais modelos. Entretanto, neste caso, o pri-

meiro obteve melhores resultados nas quatro métricas (Tabela 5.4).
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Tabela 5.5 — Relatério de classificacio para o conjunto de frases com intengdes explicitas
dos dados de teste, utilizando TF-IDF.

Métricas \ Logistic Regression | Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisdo (média) 59% 57% 46% 36% 40%
Cobertura (média) | 61% 57% 54% 46% 41%
Medida-F (média) | 58% 56% 48% 37% 39%
Acuricia 60% 55% 55% 45% 40%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.6 — Resultados do teste de validac@o estatistica para o conjunto de frases com
intencdes explicitas dos dados de teste, utilizando TF-IDF.

Modelo 1 x Modelo 2

| Estatistica-T | P-Valor

Logistic Regression x SVM
Logistic Regression x KNN
Logistic Regression x Decision Trees

-0.650
2.887
1.489

Logistic Regression x Gradient Boosting | 1.505

SVM x KNN

SVM x Decision Trees

SVM x Gradient Boosting

KNN x Decision Trees

KNN x Gradient Boosting
Decision Trees x Gradient Boosting

2.053
1.400
1.394
0.392
-0.383
-0.578

0.544
0.034
0.197
0.193
0.095
0.220
0.222
0.711
0.717
0.588

Fonte: Do autor (2021).

Segundo a Tabela 5.6, apenas pode-se afirmar que os modelos Logistic

Regression e SVM foram melhores que o KNN, ja que seus P-Valores foram de

9.5% e 3.4%, abaixo do limiar estipulado para o valor de alpha (¢ = 0.05).

A diferenca nos valores quanto aos relatérios de classificacdo, entretanto,

nio foi tdo expressiva quanto os relatérios apresentados para o conjunto de frases

com intenc¢des implicitas dos dados de teste. Os melhores resultados, neste caso,

também foram Logistic Regression e Support Vector Machines. Porém, seus va-

lores ficaram entre 55% e 60%, enquanto as outras métricas se mantiveram entre

36% e 55%, no melhor caso (segundo a Tabela 5.5).
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Tabela 5.7 — Relatdrio de classificag@o para o conjunto de frases com intencdes explicitas
dos dados de teste, utilizando Word2 Vec.

Meétricas | Logistic Regression | Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisdo (média) 49% 64% 66% 40% 40%
Cobertura (média) | 57% 59% 63% 37% 48%
Medida-F (média) | 52% 60% 62% 35% 41%
Acuracia 60% 60% 65% 35% 50%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.8 — Resultados do teste de validag@o estatistica para o conjunto de frases com
intencdes explicitas dos dados de teste, utilizando Word2Vec.

Modelo 1 x Modelo 2 Estatistica-T | P-Valor
Logistic Regression x SVM 1.220 0.277
Logistic Regression x KNN 1.629 0.164
Logistic Regression x Decision Trees 4.727 0.005
Logistic Regression x Gradient Boosting | 3.176 0.025
SVM x KNN 0.656 0.541
SVM x Decision Trees 5.120 0.004
SVM x Gradient Boosting 1.595 0.172
KNN x Decision Trees 3.171 0.025
KNN x Gradient Boosting 0.350 0.740
Decision Trees x Gradient Boosting -3.674 0.014

Fonte: Do autor (2021).

Segundo a Tabela 5.8, pode-se verificar que o algoritmo Logistic Regres-
sion ¢ significantemente melhor que o modelo Gradient Boosting. Além disso,
quando comparado a todas as outras métricas, o Decision Trees performa de ma-
neira inferior. Ao se avaliar os dados obtidos pelos relatérios de classificagao,

(Tabela 5.7) tem-se que tanto o SVM, quanto o KNN performaram melhor.
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Tabela 5.9 — Relatério de classificac@o para o conjunto de frases com intengdes implicitas
dos dados de teste, utilizando TF-IDF.

Métricas \ Logistic Regression \ Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisdo (média) 43% 49% 49% 26% 50%
Cobertura (média) | 49% 49% 53% 27% 56%
Medida-F (média) | 44% 44% 47% 25% 49%
Acurécia 52% 52% 56% 30% 59%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.10 — Resultados do teste de validacdo estatistica para o conjunto de frases com
intencdes implicitas dos dados de teste, utilizando TF-IDF.

Modelo 1 x Modelo 2

Estatistica-T | P-Valor

Logistic Regression x SVM
Logistic Regression x KNN
Logistic Regression x Decision Trees

-0.343
0.791
1.841

Logistic Regression x Gradient Boosting | 0.000

SVM x KNN

SVM x Decision Trees

SVM x Gradient Boosting

KNN x Decision Trees

KNN x Gradient Boosting
Decision Trees x Gradient Boosting

1.348
1.796
0.303
1.306
-1.041
-2.449

0.746
0.465
0.125
1.000
0.235
0.132
0.774
0.248
0.345
0.058

Fonte: Do autor (2021).

Quanto as frases com inten¢des implicitas, ao se utilizar o TF-IDF, tem-se

um conjunto de dados obtidos por meio dos relatérios de classificacao, (Tabela 5.9)

nao sendo estes muito diferentes entre si. A primeira vista, pode-se observar que

o algoritmo baseado em 4rvores de decisdo retornou resultados abaixo das outras

meétricas.

Ademais, a tentativa de comprovacao estatistica da relevancia de um ou

mais métodos em comparagdo aos outros também foi muito pouco efetiva. O P-

Valor que mais se aproximou da significancia de ¢« = 0.05 foi o valor de 0.058, ao

se comparar o modelo "Gradient Boosting"com o modelo baseado em drvores de

decisao.
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Tabela 5.11 — Relatorio de classificagdo para o conjunto de frases com intengdes implicitas
dos dados de teste, utilizando Word2 Vec.

Meétricas | Logistic Regression | Support Vector Machines | K-Nearest Neighbors | Decision Trees | Gradient Boosting
Precisdo (média) 38% 37% 43% 17% 36%
Cobertura (média) | 44% 44% 42% 19% 40%
Medida-F (média) | 39% 38% 39% 17% 36%
Acuracia 48% 48% 44% 19% 44%

Fonte: Do autor (2021).

Tabela 5.12 — Resultados do teste de validacdo estatistica para o conjunto de frases com
inten¢des implicitas dos dados de teste, utilizando Word2Vec.

Modelo 1 x Modelo 2 | Estatistica-T | P-Valor
Logistic Regression x SVM 1.026 0.352
Logistic Regression x KNN 3.038 0.029
Logistic Regression x Decision Trees 3.558 0.016
Logistic Regression x Gradient Boosting | 2.928 0.033
SVM x KNN 1.065 0.335
SVM x Decision Trees 2.006 0.101
SVM x Gradient Boosting 3.162 0.025
KNN x Decision Trees 2.000 0.102
KNN x Gradient Boosting 0.000 1.000
Decision Trees x Gradient Boosting -1.122 0.313

Fonte: Do autor (2021).

Por fim, os resultados do teste de validag@o estatistica para o conjunto de
frases com inteng¢des implicitas (Tabela 5.12) pdde explicitar um melhor desem-
penho do modelo de regressdo logistica quando comparado aos modelos KNN,
Decision Trees e Gradient Boosting. Além disso, o SVM também ¢ significante-
mente melhor que o modelo Gradient Boosting, com um P-Valor de 0.025.

Todavia, ao se basear na Tabela 5.11, verifica-se que o tinico modelo o qual
performou abaixo dos demais foi o baseado em 4rvores de decisdo, com resultados
proximos de 18%, enquanto os demais valores das métricas ficaram entre 36% e
48%.

Em suma, quanto a todo o conjunto de dados, pode-se verificar que o0s
algoritmos Logistic Regression e Support Vector Machines, quando utilizados jun-

tamente ao TF-IDF, obtiveram melhores resultados em seus relatérios de classi-
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ficacdo. Ao se avaliar somente o conjunto de frases com intencdes explicitas,
entretanto, os modelos Support Vector Machines e k-Nearest Neighbors tiveram 0s
melhores resultados quanto as métricas avaliadas, apds o pré-processamento utili-
zando Word2Vec. Por fim, somente avaliando-se as intenc¢des implicitas, Gradient
Boosting e K-Nearest Neighbors tiveram melhor performance, utilizando TF-IDF.

Além disso, devem ser notadas as limitagdes da utilizacdo de modelos ba-
seados em Machine Learning e um corpus pequeno. Os resultados ao se treinar
um modelo com um conjunto de 187 frases e tentar classificd-las em 9 diferentes
classes sdo muito inconsistentes e vulneraveis a ruido. Ao se utilizar um conjunto
de dados de teste de 25%, por exemplo, t€ém-se menos que 45 frases. Caso estas
estejam, hipoteticamente, igualmente divididas entre o conjunto de classes, qual-
quer erro na classificacdo reduz em 20% o desempenho do modelo para aquela
classe. Com um conjunto mais robusto de dados, pode-se melhorar o processo de

treinamento e obter resultados mais precisos.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho abordou a tarefa de identificar intengdes, tanto explicitas
quanto implicitas em frases de usudrios de uma casa inteligente. Atrelando as dreas
de Processamento da Linguagem Natural e Inteligéncia Artificial, tratou desde a
criacdo de um cérpus, pré-processamento, treinamento e validagdo de modelos de
aprendizado de miquina.

Embora a primeira vista os resultados obtidos pelo modelo baseados em
regressdo logistica ou mesmo o SVM tenham alcangado resultados expressivos,
(em média, 72%) somente foi possivel inferir que estes performam melhor que
o algoritmo baseado em darvores de decisdo (ao se utilizar o conjunto de dados
completo e apds a aplicagdo do TF-IDF). Nao se mostrou possivel, segundo os
experimentos realizados, definir um ou outro modelo que performe definitivamente
melhor que os outros quatro, bem como nao foi possivel descobrir a melhor forma

de extrair atributos do texto.

6.0.1 Contribuicoes Praticas

De forma a melhorar ou mesmo cobrir lacunas em futuros projetos, pode-
se utilizar o cédigo desenvolvido durante este trabalho, em vista de se realizar a
classificacio de frases em portugués quanto a um conjunto limitado de classes bem
definidas. Toda a ferramenta tem como base a leitura de um arquivo de extensio
".csv'"para a obten¢do dos dados. Logo, é possivel, com poucas modificacdes, o
cddigo desenvolvido seja capaz de ser aplicado a sistemas e/ou servir para funcio-

nalidades bem distintas do escopo de uma casa inteligente, por exemplo.

6.0.2 Contribuicoes Teoricas

O presente trabalho foi capaz de comparar cinco modelos diferentes de
classificacado amplamente utilizados pela drea de aprendizado de maquina, de forma

a verificar seu desempenho ao se tentar classificar e ativar um conjunto de possi-
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veis funcionalidades em uma casa inteligente. Além disto, de forma a validar e
comparar os dados, foi gerado um conjunto de tabelas de resultados, as quais sdo
capazes de auxiliar possiveis novos experimentos na area, bem como servir de guia
quanto a escolha entre modelos do Machine Learning para tarefas relacionadas a

classificacio de dados textuais.

6.0.3 Trabalhos Futuros

Outra implementacao destas arquiteturas é o chamado "BERT"(Bidirectional
Encoder Representation Transformers). A diferenca principal deste modelo para
os Transformers tradicionais € como ele olha a sequéncia de texto. Enquanto os
outros modelos somente analisavam a sequéncia da esquerda para a direita ou com-
binavam treinamentos da esquerda para a direita ou o contrdrio, o BERT treina bi-
direcionalmente, de forma a conseguir um melhor e mais profundo entendimento
do contexto presente em uma frase (DEVLIN et al., 2019).

Entdo, quanto a possiveis evolucdes desta ferramenta, pode-se, pensar na
evolugdo do modelo gerado e dos métodos utilizados, em vista de se aplicar uma
solugdo baseada em textitDeep Learning. Para tanto, a utilizacdo do BERT (Bidi-
rectional Encoder Representation Transformers) bem como a avaliacdo e compa-
racdo das métricas e técnicas escolhidas devem ser avaliadas e comparadas, para

que seja possivel a comparacdo e verificagdo dos resultados obtidos.
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APENDICE A - Cédigo explicado
Com auxilio da biblioteca Pandas, o arquivo contendo as frases e suas
anotacgoes é carregado em um dataframe (arquivo de formato tabular). Para cada

frase, a acentuagao é removida.

Sao selecionadas quatro das colunas do dataframe e atribuidas a varidveis
correspondentes as frases do cérpus (X), a acdo a ser realizada (Y1), a resposta
dada pelo sistema hipotético (Y2) e ao tipo da frase, explicito ou implicito (Y3).
De forma a facilitar a separacdo dos dados quanto ao tipo, estas varidveis similares

a estas, porém filtradas pelo tipo também foram criadas.

E realizado um pré-processamento nos dados de Y1, de forma a transfor-
mar todos os dados textuais em numéricos, por meio da classe "LabelEncoder”,
do SKLearn. Em seguida, podem ser utilizados dois métodos para transformar
os dados de X em vetores numéricos: Word2Vec e TF-IDF. O SKLearn dispde
de uma classe para a transformacgdo de dados textuais em numéricos por meio do
TF-IDF (sklearn.feature_extraction.text. TfldfVectorizer). O resultado da utiliza-
cdo da fungao "vectorizer.fit_transform(X)"é atribuido a uma varidvel chamada de

"X_tfidf".

Caso seja necessdrio utilizar o Word2Vec para tal transformacao, entre-
tanto, pode-se usar uma word embedding pré-treinada obtida por meio do repo-
sitério de Word Embeddings do NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguistica
Computacional). Utilizando-a, € possivel obter os vetores numéricos e gerar outro

vetor de frases (X_w2v) convertidas para vetores numéricos.

Os vetores X_w2v (ou X_tfidf) e Y1_encoded sdo divididos em conjuntos
de treinamento e teste (X_train, X_test, y_train e y_test). Para que os melhores pa-
rametros sejam selecionados, alguns diciondrios de pardmetros sdo utilizados pela
ferramenta "GridSearchCV"do SKLearn. Assim que cada conjunto de pardmetros
¢ selecionado, os melhores estimadores sdo obtidos e, entdo, utilizam-se os dados

de teste para a obtencao dos relatérios de classificagdo de cada um dos modelos.
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Finalmente, para fins da validagdo estatistica, é utilizada a classe "pai-
red_ttest_5x2cv", que tem a fun¢do de comparar dois modelos e obter os valores
da Estatistica-T e o P-Valor e verificar se um modelo ¢ significante melhor que ou-
tro, estatisticamente. Foram comparados todos os métodos e os valores, exibidos
na tela para fins comparativos.

Para mais informagdes sobre o c6digo implementado, pode-se acessar o
seguinte link do repositério no GitHub: https://github.com/guilhermegiarola/TCC.
Duas versdes estdo disponiveis, uma com otimizacao de pardmetros e outra com a
utilizacdo de modelos com os pardmetros padrao dos modelos de aprendizado de

maquina.
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