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Introducao



Processamento de linguagem natural

Area que estuda a utilizacao de computadores para compreender e

manipular linguagens humanas.

A 4rea busca solucionar tarefas como a de traducao,
reconhecimento de fala, sumarizacao, andlise de sentimentos,
analise de autoria entre outros



Analise de autoria

Andlise de autoria é uma sub-area do processamento de linguagem natural
que engloba as tarefas:

e Busca de caracteristicas sociolinguisticas do autor
e Autenticacdo de autoria
e Atribuicdo de autoria



Atribuicao de autoria

Atribuicao de autoria é a tarefa que busca identificar o autor de um texto
dentro de um grupo de autores conhecidos.

e Utilizada para diferentes propésitos
e Historicamente aplicada em textos longos



Textos na internet atual

e Textos na internet sio usualmente curtos

e Twitter limita em 280 caracteres por publicacao



Problema atualmente

Em 2015 o New York
Times revelou a
existéncia de uma
empresa russa
especializada na
propagacao de
informacoes falsas.

Em 2017 o Reino
Unido ameacou
sancoes a redes sociais
como Facebook e
Twitter que ndo
auxiliassem na
identificacdo da
origem de noticias
falsas.

Em 2021 um
ex-funciondrio
anonimo do Facebook
revelou que a rede
social ignorava
publicacdes que
continham discurso de
6dio pois estas
geravam engajamento.



Objetivo

O objetivo deste trabalho é avaliar diferentes modelos de processamento de
linguagem natural na tarefa de atribuicao de autoria para textos retirados da
rede social Twitter.

O trabalho procurou implementar modelos que utilizam de técnicas cldssicas
de processamento de linguagem natural e um modelo de aprendizado de
madaquina para observar as diferencas em seu desempenho.



Extracao de caracteristica



Bag of Words

e Dados precisam ser convertidos para formatos compreensiveis ao
computador.

e E uma técnica classica de representacdo de palavras.

e (Cada frase é armazenada como um dicionario nao ordenado.



Frase 1: Ontem comi uma torta de maca

Frase 2: Eu comi uma bela maca

Dicionério
0 1 2 3 4 5 6 7
Ontem comi uma torta o [ maca eu bela

Frase 3: Comi uma torta de frango deliciosa

Representacao Bag of Words
[O > 1) 1) 1) 1) O) O) O]




N-gram

e Consiste em separar o texto em fatias de tamanhos iguais.

e N-grams podem ser feitos para palavras ou caracteres.



Nivel de caractere:

Frase : “Bom diaaa !!”

» <« )) (13 » <« » < '” ((”)) ((””}

2~gram {C(BO” “Om m » <« d” “dl” ({9 a”’ “aa , a

Nivel de palavra:

Frase : “Estava escuro entao acendi uma vela”

» ¢

3—gram I“Estava escuro entao”, “escuro entao acendi”,

» <

entao acendi uma”,
acendl uma vela”}



TF-1DF

e Medida de frequéncia aplicada a uma sequeéncia especifica
e O valor é dado por uma relacdo que diminui a medida que uma palavra é utilizada
pelo corpus e aumenta quanto mais usada em um texto.




Word Embeddings

e Busca evitar generalizagoes comuns em outros métodos.

e Palavras sdo representadas por vetores em que cada posicao relaciona um valor
numérico a uma palavra

Ex:

REI=[032 012 0.98 0.56 0.68]



Rei - Homem = Realeza

Realeza + Mulher = Rainha



Classificadores



Naive Bayes

e Algoritmo probabilistico de aprendizado supervisionado baseado na aplicacao do
teorema de Bayes.

e O classificador é chamado de naive (ingénuo) pois supoe que os vetores de
caracteristicas sdo independentes.

Fy(X) =arg maz P(X]|c)P(c)




Random Forest

O classificador de floresta Random Forest Simplified

aleatdria consiste Instance

simplificadamente da unido de [EREEIECBIIE
arvores de decisao.

Uma 4rvore de decisdao busca
valores que separam uma classe e o
da outra para alguma

o Class-B
caracteristica.

I Majority-Voting . I

Final-Class |




Support Vector Machine

e Ma4dquinas de vetores de suporte
sdo classificadores que buscam
separar os dados em classes
procurando um hiperplano que
descreva a fronteira entre elas.

e Problemas de multiclasse sdo
tratados como diversos problemas
bindrios




Modelo BERT



BERT

e Modelo proposto por pesquisadores da equipe de inteligéncia artificial para textos
da Google em 2018.

® (O modelo é baseado em técnicas desenvolvidas em diversos outros trabalhos
como Transformers e aprendizado semi-supervisionado
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Pre-treinamento

O modelo BERT é pré-treinado em duas tarefas baseadas em mascaras:
“Deus ajuda quem cedo madruga”
Para compreender palavras por contexto bilateral:
“Deus ajuda quem [madscara] madruga”
Para compreender relacdo entre frases:
“Deus ajuda quem”+’cedo madruga”

“Deus ajuda quem”+”nao se olha os dentes”



Dados



Corpus

e Resultado da unido de dados encontrados no site Kaggle com dados obtidos
utilizando a Twitter APL

e Os dados sdo entdo Tweets de 15 diferentes autores escritos em inglés, 7 destes
autores foram recolhidos do Kaggle e os outros 8 foram colhidos pela APL.



Frequency Distribution of Top 50 tokens
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Frequency Distribution of Top 50 tokens
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Textos por autor

Namero de textos

0 2 B 6 8 10 12 14




Pré-Processamento

Links sao substituidos por “URL”

Mencdes a outros usuarios sao substituidas por “REF”
Datas sao substituidas por “DATE”

Horarios sao substituidos por “TIME”

Numeros sao substituidos por “NUM



Desenvolvimento



Ferramentas
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Modelos

Os modelos implementados sdo resultado da combinacdo das técnicas de extracao
de caracteristicas mais o modelo BERT

Técnicas de extracdo de caracteristicas: ~ Classificadores:

e TF-IDF + Unigram (n-gram a nivel de e Random Forest.
palavra de tamanho 1). e Naive Bayes.
e TF-IDF + 4-gram a nivel de caractere. e Support Vector Machine.

e TF-IDF + 4-gram a nivel de palavra.
e TF-IDF + 4-gram a nivel de caractere +
n-gram a nivel de palavra de tamanho 1

a5



Treinamento

Os modelos foram treinados para 50, 100, 200, 500 e 1000 textos por autor.
Para os modelos cléssicos foram utilizadas implementacées disponibilizadas
pela biblioteca Scikit learn e para o modelo BERT foi utilizada a versao
pré-treinada para categorizacdo de sequeéncia disponibilizada pela biblioteca
Hugging Face realizando o processo de fine-tuning.

Os dados foram separados em uma proporcao 70/30, 70% para treinamento e
30% para teste.



Teste

® (s modelos foram entao testados com 30% dos dados.

e O modelo que obteve os melhores resultados foi o modelo BERT treinado com
700 tweets por autor e testado com 300 com acuracia de 75.78% e pontuacao F1
0.7590.

e Dentre somente os modelos classicos o melhor desempenho foi o do modelo
com todas as técnicas de extracao de caracteristicas com classificador SVM que
obteve acuracia de 70.77% e pontuacao F1 0.7099



Classificador "Naive Bayes" Melhor

Classificador "Random Forest" Melhor
—e— Unigram . —— Unigram .
|| s desempenho: e 0. desempenho:
Word 4-gram

0, —+— Word 4-gram
| —— Todos os n-grams 6421 A)

0
| —— Todos os n-grams 6318 A)

Acuracia (%)
Acuracia (%)

50100 200 500 50100 200 500
Numero de Tweets Numero de Tweets

Méquina de vetores de suporte com Kernel linear

Melhor Melhor

desempenho:
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F1 score para o0 modelo Naive Bayes F1 = 0.6408 F1 score para o modelo Random Forest Fl = 06261

F1 score para o modelo Support Vector Machine

F1 score para o modelo BERT

F1=0.7099 F1=0.7590




Conclusao

e A utilizacdo de inteligéncias artificiais pode ser uma ferramenta auxiliar na
busca de autores de textos criminosos na internet.
e Textos retirados da internet apresentam diversos desafios tnicos.

e Comparacdo no desempenho de modelos cldssicos e um modelo no estado da
arte.
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