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RESUMO

A execucao de algoritmos de aprendizado de maquina aplicando processamento de linguagem
natural vem auxiliando os seres humanos e automatizando muitas tarefas do dia a dia. Contudo,
uma das etapas que mais consome tempo no processo de implementacao é o tratamento do
dataset para que fique ideal para o treinamento do algoritmo, o que acontece por conta da
impossibilidade de existir um padrao de digitacdo ou de estrura dos dados, fazendo com que os
textos disponiveis para as pesquisa contenham muitos dados ruidosos. Diante disso, o presente
estudo se dedica a execucao de técnicas de pré-processamento de dados de texto utilizando
expressoes regulares, para tratamento de ruidos que possuem um padrdo de escrita e técnicas
de aprendizado de maquina para buscar solucdes para substituicio de ruido em textos que
nao possuem um padrao de escrita, com intuito de agilizar o pré-processamento dos dados

utilizados para a implementacao de algoritmos de processamento de linguagem natutal.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Pré-processamento de Textos; Processamento de
Linguagem Natural; PLN.



ABSTRACT

The execution of machine learning algorithms applying natural language processing has been
helping humans and automating many everyday tasks. However, one of the most time-consuming
steps in the implementation process is the treatment of dataset so that it is ideal for training the
algorithm, which happens due to the impossibility of having a typing pattern or data structure,
causing the texts available for searches to contain a lot of noisy data. Therefore, the present
study is dedicated to the execution of techniques for pre-processing text data using regular
expressions, to treat noises that have a writing pattern and machine learning techniques to seek
solutions to replace noise in texts that they do not have a writing standard, in order to speed
up the pre-processing of the data used for the implementation of natural language processing
algorithms.

Keywords: Machine Learning; Text pre-processing; Natural Language Processing; NLP.
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1 INTRODUCAO

O uso de métodos de inteligéncia artificial (IA) para automatizar processos que antes
sé podiam ser realizados por seres humanos vem crescendo a cada dia. Atualmente, uma das
areas bastante exploradas em aplicacoes de IA, tem sido a possibilidade da maquina interpretar
textos com a linguagem humana, técnica conhecida como Processamento de Linguagem Natural
(PLN).

Um dos principais objetivos, e que tem sido um desafio para a drea de PLN, ¢ a
capacidade da maquina de analizar o contexto no qual as palavras do texto est3o inseridas,
e nao apenas o sentido literal delas, simulando da maneira mais aproximada possivel, uma
interpretacdo realizada por um ser humano. Tarefas como chatbots (AHMAD et al., 2018),
tradugdo (KHAN; ABID; ABID, 2020), detec¢do de spam (CHOWDHURY et al., 2020), andlise
de sentimentos (HASAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019), (RAMACHANDRAN; PARVATHI,
2019), sdo exemplos de solugcdes que usam de técnicas de PLN para a interpretacio de dados
textuais recebidos como entrada.

Entretanto, uma etapa muito importante do PLN e que pode impactar positiva ou
negativamente nos resultados obtidos na implementacao de solugdes é o pré-processamento dos
dados textuais. Por se tratarem de um tipo de dados nado estruturado, os textos estdo sujeitos
a apresentar ruidos, o que prejudica a interpretacao realizada pela maquina. E comum serem
encontrados muitos ruidos em dados textuais disponibilizados para treinamentos de métodos de
aprendizado em PLN, tais como: simbolos, caracteres especiais, enderecos da web, enderecos de
IP, trechos de cddigos de programacao, entre outras palavras que nao se encaixam no contexto.

Esses ruidos nos dados, muitas vezes ndo apresentam um padrdo de escrita, tor-
nando necessdrio o uso de técnicas diferentes para resolver cada situacdo, e entdo, realizar a
identificacdo dos trechos invédlidos com mais eficiéncia.

Alguns estudos foram realizados objetivando desenvolver técnicas especificas para o
pré-processamento de dados textuais de fontes especificas, em busca de melhorias nos resultados
de métodos de aprendizado com base nesses dados .

Ao analisar as caracteristicas de dados textuais de requisitos de software (ex. histérias
de usudrio), coletados de diferentes projetos de cédigo aberto, a fim de formar um dataset
voltado a realizacdo de estudos e experimentos em engenharia de software, é possivel encontrar
diversos dos ruidos ja citados, o que prejudica a identificacao correta da semantica das
palavras, compromentendo também a identificacdo do contexto dos requisitos. Sendo assim,
buscando mitigar/resolver esse problema, esse trabalho busca implementar técnicas para o
pré-processamento de dados textuais, visando remover ruidos que contenham ou nao uma
estrutura padrao de escrita, a fim de contribuir para o desenvolvimento de solu¢des de PLN

para a area de engenharia de software.
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1.1 Problema de Pesquisa

Ao analisar as caracteristicas de dados textuais de requisitos de software (ex. histérias
de usudrio), coletados de diferentes projetos de cédigo aberto (CHOETKIERTIKUL et al., 2018),
a fim de formar um dataset voltado a realizacdo de estudos e experimentos em engenharia de
software, é possivel encontrar diversos dos ruidos ja citados (ex. trechos de cddigo, enderegos
IP, enderecos da web, entre outros), o que prejudica a identificagdo correta da semantica das
palavras, compromentendo também a identificacao do contexto dos requisitos.

Sendo assim, buscando mitigar/resolver esse problema, esse trabalho busca implementar
técnicas para o pré-processamento de dados textuais, visando remover ruidos que contenham ou
nao uma estrutura padrao de escrita, a fim de contribuir para o desenvolvimento de solucdes de
PLN para a area de engenharia de software, como por exemplo, em métodos inteligentes para
estimativa de esforco de desenvolvimento de software (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL,
2022).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar o pré-processamento inteligente de textos de requisitos de software fazendo
uso de métodos de PLN.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Realizar um estudo de métodos e técnicas que podem ser utilizadas para realizar a
substituicao de palavras invélidas.

e Implementar métodos para substituicdo de elementos indesejados no texto (ex. tags
HTML, URL's, entre outros).

e Estudar e implementar métodos de PLN para auxiliar no pré-processamento de textos de
forma inteligente;

e Realizar a validacao do modelo proposto.

1.3 Justificativa

s

E notdvel o nimero de solucdes que podem ser desenvolvidas para auxiliar ou até
mesmo substituir o trabalho humano utilizando PLN (ex. tradugdo, perguntas e respostas,
identificacdo de entidade nomeada, entre outros). Todas essas aplicacdes sdo possiveis por
conta da implementacao de conceitos de PLN que tornam o dia a dia muito mais pratico, por
realizarem processos de analise de dados que seriam massantes ou até impossiveis de serem
realizados por seres humanos.

Um dos maiores desafios encontrados por pesquisadores ao propor solugdes fazendo

uso de PLN, é a disponibilidade de um dataset de dados textuais volumoso o suficiente, e
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dentro de uma area especifica (ex. satide, engenharia de software). Quando encontrados, ou
construidos, esses datasets apresentam problemas e consequentemente baixo desempenho
quando aplicados a algoritmos de aprendizado. Esses problemas estdo relacionados ao formato
desses textos, mas mais fortemente ao niimero de ruidos encontrados. Esses ruidos dificultam
a interpretacao pela maquina. Um exemplo, é o uso de frases informais em textos que sdo
geralmente encontrados em midias sociais (RAMACHANDRAN; PARVATHI, 2019), as quais
geralmente apresentam caracteres especiais, enderecos da web, cdédigos, entre outros.

Essa mesma problematica é encontrada em textos de requisitos de software, como os
utilizados no trabalho de Choetkiertikul et al. (2018) e Favero, Casanova e Pimentel (2022).

Visando contribuir com a limpeza e pré-processamento dos dados de texto de requisito
de software, utilizando uma base altamente populada com textos especificos da area. surge
o interesse de buscar métodos adequados de pré-processamento que auxiliem na remocao de

palavras ou partes do texto que ndo contribuam positivamente com métodos de PLN.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este texto estd organizado em capitulos. O Capitulo 2 apresenta conceitos sobre PLN.
No Capitulo 3 estdo os materiais e 0 método para a realizacdo do trabalho. Os resultados
obtidos sdo apresentados no Capitulo 4. No Capitulo 5 estd a conclusido obtida apds a anélise

dos resultados.
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2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL E TECNICAS DE PRE-
PROCESSAMENTO

Esse capitulo objetiva apresentar alguns conceitos acerca de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), com foco especial na etapa de pré-processamento. Também serdo
apresentadas técnicas de pré-processamento e o modelo de linguagem pré-treinado utilizado na

implementacao de uma técnica de pré-processamento inteligente.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

De fato a comunicacdo é um dos processos mais importantes do cotidiano dos seres
humanos. A ascens3o da tecnologia tornou mais comum o fato de muitas dessas informacgoes
estarem registradas no formato textual, e disponiveis para uso a qualquer momento. Tendo
em vista a ampla quantidade de conteldo textual disponivel em redes sociais, aplicativos de
bate papo, sites de busca, ou em qualquer outro meio de armazenamento de dados, notou-se a
necessidade de desenvolvimento de uma forma de interpretacdo desses dados por parte dos
computadores, a fim de automatizar muitas tarefas.

O PLN, é uma subarea da IA que busca desenvolver a habilidade dos computadores de
interpretar a linguagem humana. Diferente da linguagem de programacdo, o PLN busca extrair
caracteristicas e entender o contexto do texto sendo analisado. Com isso, o principal objetivo é
o de obter conclusdes simulando o pensamento humano. Alguns exemplos de atividades s3o:
detec¢do de spam, tradutor de textos, elaborar respostas de um didlogo (ex. em chatboots ou
assistentes virtuais disponiveis em smartphones mais modernos), entre outros.

O intuito dos sistemas desenvolvidos utilizando PLN é ser capaz de compreender
nao apenas o sentido literal das palavras, e sim analisar o contexto no qual esta inserida,
interpretando de fato o texto, tal qual realizando a andlise sintatica e semantica de toda a
sentenca e ndo apenas de uma sé palavra. Como aponta Kao A. e Poteet (2007), o PLN busca
extrair a representacdo de um significado em um texto. Complementam os autores, que para
realizar essa representacdo é feito uso de vérias formas de conhecimento, como o linguistico,
gramatical, compreensao de anafords e ambiguidades tanto de palavras quanto de estruturas
gramaticais.

Segundo Kao e Poteet (2007), as técnicas de PLN sdo usadas para andlise de texto
no nivel sintatico, usando informacdes de uma gramatica formal e um léxico. A informacao
resultante é ent3o interpretada semanticamente e usada para extrair informagdes sobre o que
foi dito. Os autores complementam dizendo que o PLN inclui técnicas como a remoc¢do de
palavras indesejadas (stopwords), remog¢ao de sufixos (reduzindo uma palavra ao seu formato
raiz), lematiza¢do (substituindo uma palavra flexionada por sua forma base), agrupamento de
palavras mdltiplas, normalizacdo de sindnimo, etiquetamento de partes da fala de acordo com

as classes gramaticais (do inglés - Part-of-speech), entre outros.
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Todas essas técnicas sao usadas para realizar uma andlise inteligente do texto escrito,
extraindo caracteristicas, com as quais é possivel automatizar ou auxiliar outros processos (ex.
classificagdo de textos, resumo automatico, tradugdo de textos, entre outros) (GHAREHCHO-
POGH; KHALIFELU, 2011). Sendo assim, o PLN é o processo de andlise de um texto para
extrair informacoes que sdo Uteis para fins especificos e, para isso, envolve um conjunto de
técnicas para organizar, classificar e extrair informagoes relevantes de colecoes de textos, as
quais podem ser chamadas de corpus. Um corpus é uma coletdnea de textos em certo idioma,
disponibilizados em formato eletrénico (WYNNE, 2005).

2.2 Pré-processamento de Textos

Essa etapa consiste na preparacao do texto para possibilitar a extracdo adequada de
suas caracteristicas, necessarias a um dado contexto de aplicagdo. O pré-processamento visa a
transformacao de um texto desestruturado em um formato formalizado, permitindo a extracao
de padrdes. De forma geral, o pré-processamento de texto normalmente envolve (CONRADO et
al., 2014): padronizagdo do texto para letras mindsculas, remo¢3o de acentuacdes e caracteres
especiais, tokenizacao, remocao das stopwords e normalizacao de palavras.

A tokenizagdo consiste em particionar o texto de um documento em uma sequéncia
de tokens. Um token correponde a uma palavra ou termo, ou seja, o termo mais geral usado
para incluir pontuagdo e outros simbolos (STRAKA; HAJIC; STRAKOVA, 2016).

As stopwords s3o palavras que n3ao agregam valor para o contexto da aplicacdo,
como por exemplo: as preposicdes, os artigos e as conjungdes. Seu principal uso é evitar
que o processamento a seguir seja excessivamente influenciado por palavras muito frequentes
(CESKA; FOX, 2011). A remogao das stopwords possibilita gerar caracteristicas mais reais
com rela¢ao aos objetivos da aplicacdo, fazendo com que sejam gerados melhores resultados a
partir dos termos utilizados. Podem ainda serem incluidos novos termos a lista de stopwords, de
acordo com o contexto aplicado. A Tabela 1 apresenta um exemplo de remocao de stopwords,

acentuacoes e caracteres especiais.

Tabela 1 — Exemplo de aplicacdo das etapas de pré-processamento de texto.

Original O empregador sera responsavel por manter informacoes dos
(sem acen- | empregados.

tos e ca-
racteres
especiais):
Sem Empregador responsavel manter informacoes empregados.
stopwords:

Fonte: Autoria prépria.

A normalizagdo de palavras consiste em unifica-las, reduzindo suas varia¢des. Esse
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processo pode ser realizado comumente fazendo uso de técnicas conforme descritas a seguir:
(a) lematizagdo: consiste na reducdo de cada palavra de um texto para a sua forma candnica,
ou seja, sem flexdes (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Nessa etapa, os verbos
sdo reduzidos ao infinitivo (ex. estudamos — estudar) e os substantivos e adjetivos
reduzidos para o masculino singular (ex. alunas — aluno);
(b) stemming: também chamada de radicalizac3o, objetiva a reducdo das palavras de um
texto para o seu radical (ex. estudamos — estud).

Ambos os processos de normalizacdo s3o especificos do idioma, o que exige que o
idioma do texto seja conhecido, pois a maioria das linguagens possui diferentes padroes de
escrita. Embora seja um tipo de processo bastante utilizado em PLN, tais passos do pré-
processamento nao sdo obrigatdrios. Inclusive destaca-se que ao utilizar vetores de embeddings
como representacao textual, ndo é aconselhdvel a aplicacdo de normalizacdo aos textos, pois

pode ocorrer uma mistura de contextos e algumas palavras podem ficar sem sentido.

2.2.1 Técnicas de Pré-processamento

A primeira etapa do pré-processamento de texto é a remocao de ruidos, que se trata
da remocao de pontuacado, caracteres especiais, tags HTML, letras mailsculas, entre outros.
Para isso uma ferramenta que se faz bastante util quando a escrita desses ruidos possuem um
determinado padrdo sdo as expressdes regulares (do inglés, RegEx).

As expressOes regulares sdo uma sequéncia de caracteres capazes de formar um padrdo
de pesquisa em um texto, o que permite implementar operagcdes como: busca, substituicao,
validacao de formatos ou filtragem de informacdes. Para realizar a busca em um texto, se faz
necessario escrever um padrdo de pesquisa, esse padrao pode contar com o texto a ser buscado
e também com o uso de alguns caracteres que representam opera¢des, como por exemplo
(SERVIAN, 2020):

e Flags: Incluem comportamentos adicionais as regras, como:
— “g" indicar achar todas as ocorréncias da regex;
“I': ignora case sensitive;
— “m": multilinha, lida com caracteres de inicio e fim ao operar em muiltiplas linhas.

e Operador pipe “": Utilizado quando precisa-se realizar a busca de mais de um termo,
basicamente possui a mesma funcionalidade do operador légico OR.

e Conjuntos “[ |*: Utilizado quando precisa-se realizar a busca de qualquer um dos valores
informados. Um exemplo bastante utilizado é a busca de um intervalo de caracteres
“[a-z]"

e Metacaracteres: Diferente dos caracteres literais, cujo significado é o valor literal do
caractere, os metacaracteres representam funcoes distintas, como por exemplo:

- para indicar o uso do range em uma regra de conjunto;

[T

: usado como um “curinga” para busca de qualquer caractere.

e Qualificadores: Utilizados para dizer quantas vezes uma mesma regra pode aparecer em
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sequéncia.

— "“?": representar zero ou um ocorréncia;
— "**: representar zero ou mais ocorréncias;

— “4": representar uma ou mais ocorréncias;

—“n, m" - representar de n até m.

e Grupos “()": Possibilita a criagdo de regras isoladas, criacdo de referéncias (retrovisores)
para o reuso da mesma regra em outro local dentro de um mesmo regex e ainda cria a
possibilidade de validacoes dentro da regex.

No Quadro 1 é exemplificado o uso de regex para busca de tags HTML, sendo

destacado em amarelo os caracteres encontrados de acordo com a expressao regular:

Quadro 1 — Texto com palavras invélidas sem padr3o.

Expressdo regular: <.*7>
Texto com trechos encontrados grifados: Texto utilizando tags html para exemplificar o
uso de <b> Regex </b> .

Fonte: Autoria prépria.

Outra técnica de pré-processamento, geralmente executada apds a remocao de ruido
é a tokenizacdo. Trata-se de uma forma de estruturar o texto em formato de lista, removendo
as chamadas stop words, que s3o palavras ndo transmitem significado quando a frase termina
por exemplo: “para“, “mas”, “o". Essas palavras sao importantes para leitores humanos, mas nao
transmitem significado para a maquina.
Na sequéncia, utiliza-se uma técnica chamada normalizacdo, que possui duas formas
(KENNEDY, 2021):
e Stemming: Trata-se da remocdo de prefixos e sufixos de palavras. Isso se torna util
quando a parte da fala (POS) n3o é conhecida e é necessaria uma varredura rapida.
e |Lematizacdo: Trata-se da normalizacdo de cada palavra em uma lista de tokens para
sua raiz base. A lematizacdo pode devolver verbos complexos como “é"” para “ser”, mas

precisa que a parte do discurso seja realmente eficaz.

2.2.2 Word Embeddings e Representacao Textual

Atualmente, os modelos de word embeddings sdo uma forte tendéncia em PLN. O
primeiro modelo de word embeddings utilizando redes neurais artificiais foi publicado em 2013
(MIKOLOQV et al., 2013) por pesquisadores da Google, e desde entdo, esse conceito tem feito
parte da maioria das pesquisas em PLN dos ultimos anos.

Modelos de incorporacao de palavras, do inglés word embeddings, sdao algoritmos
que surgiram para representar textos, superando algumas limitacdes do modelo PLN, ou
seja, considerando o contexto das palavras, diferente da representacao por espaco vetorial
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).



Capitulo 2. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL E TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTOY

Além disso, vetores de word embeddings permitem reduzir a dimensionalidade e a
esparsidade dos vetores de caracteristicas textuais. A Figura 1 apresenta um exemplo de
representacdo vetorial de embeddings para formas comparativas e superlativas de adjetivos,
tempos verbais e relacOes entre paises e capitais. A partir da representacao geométrica entre
os embeddings, é possivel capturar relagdes semanticas (ex. entre um pais e sua capital).
Assim, torna-se possivel modelar a importancia semantica de uma palavra no formato numérico
(ZHANG et al., 2015).

Figura 1 — Representacao vetorial de word embeddings.
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Fonte: (adaptado de (MIKOLOV et al., 2013)).

Observa-se que cada palavra é representada como um vetor com valores numéricos.
Na Figura 1, sdo apresentadas as palavras ilustradas em formato vetorial. Assim, é possivel
calcular a distancia entre duas palavras, realizando calculos de distancia entre os pontos.

Assim, um modelo de word embedding, é constituido de vetores de representacao de
palavras, por meio dos quais é possivel identificar o relacionamento semantico entre as palavras
de um determinado dominio. Isso é possivel a partir das propriedades observadas em um corpus
de treinamento, realizando a gera¢do de word embedding de forma automatica (MIKOLOV et
al., 2013).

Os modelos de word embedding usam redes neurais profundas para representar cada
palavra como um vetor denso, com baixa dimensionalidade e com foco na relacdo entre as
palavras (MIKOLOV et al., 2013). Tais vetores sdo usados tanto de maneira independente,
para calcular semelhancas entre termos, quanto como base de representacao para tarefas de
PLN (ex. classificagdo de texto, reconhecimento de entidades, anélise de sentimento).

Dentre os métodos para geracao de embeddings a partir de textos, destacam-se os
preditivos, os quais podem ser classificados em (HAJ-YAHIA; SIEG; DELERIS, 2019):

e sem-contexto (também chamados de estaticos), e
e contextualizados (também chamados de sensiveis ao contexto ou dindmicos)

A abordagem de representacao por meio da geracao de embeddings contextualizados
é facilmente aplicavel a muitas tarefas da PLN, onde as entradas geralmente s3o sentencas
e, portanto, as informagdes de contexto estdo disponiveis (ex.requisitos textuais de software).

Dentro desse novo paradigma, o BERT (DEVLIN et al., 2019) tem sido o algoritmo que
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apresentou os melhores resultados em tarefas de PLN e, portanto, vem sendo largamente
utilizado em diversas aplicagdes. Sua aplicagdo tem ocorrido por meio de modelos pré-treinados
e disponibilizados por seus autores (ex. BERT _base e BERT _large (DEVLIN et al., 2019)), os

quais serao melhor apresentados na sequéncia.

2.2.3 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

O BERT vem sendo considerado o estado da arte na representacdo de linguagem
pré-treinada (DEVLIN et al., 2019). O motivo desse destaque é que modelos de embeddings
BERT sdo considerados modelos contextualizados (também chamados de dindmicos), e tém
apresentado 6timos resultados em diversas tarefas de PLN (DAI; LE, 2015; PETERS et al.,
2018; RADFORD et al., 2018; HOWARD; RUDER, 2018), como classificagdo de sentimentos,
calculo de tarefas semanticas de similaridade textual e reconhecimento de tarefas de vinculacado
textual.

Esse método contextualizado de representacdo de linguagem, teve origem a partir
de diversas ideias e iniciativas voltadas para essa finalidade, que surgiram na area de PLN
nos ultimos anos, tais como: coVe (MCCANN et al., 2017), ELMo (PETERS et al., 2018),
ULMFIiT (HOWARD; RUDER, 2018), CVT (CLARK et al., 2018), context2Vec (MELAMUD
et al., 2016), o transformer OpenAl (GPT, GPT-2, GPT-3) (RADFORD et al., 2018) e o
Transformer (VASWANI et al., 2017).

O algoritmo do BERT foi projetado para pré-treinar representacoes textuais bidirecionais
profundas a partir de texto ndo rotulado. Assim, durante o treinamento, sdo considerados,
ao mesmo tempo, os contextos esquerdo e direito de uma palavra. A representacao de uma
palavra é dada pela concatenacao desses dois contextos. A Figura 2 mostra a diferenca entre

os modelos unidirecionais (ex. Word2Vec) e os bidirecionais (ex. BERT).

Figura 2 — Contexto unidirecional versus contexto bidirecional.
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Fonte: (adaptado de Devlin et al. (2019).

Essa interpretacao do contexto de forma bidirecional, é indispensdvel para permitir
uma compreensdo completa do significado de uma sentenga. O exemplo a seguir demonstra
essa situacao. Na Tabela 2 é apresentado um exemplo em que a palavra "banco” ocorre na

frase 1 e na frase 2.
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Tabela 2 — Exemplo de palavras ambiguas, em que se faz necessaria a analise bidirecional de

contexto.
Frase 1: Combinamos de nos encontrar na praca e
irmos ao banco.
Frase 2: Combinamos de nos encontrar na praca,
irmos ao banco e fazermos o pagamento.

Fonte: Autoria prépria.

Ao tentar prever o significado da palavra banco tomando como base o contexto da
esquerda ou da direita, ocorrerd um erro para uma das duas frases, pois sera omitido o contexto
da direita, necessario para que seja identificado o contexto completo da palavra "banco”.

A caracteristica dinamica que o BERT apresenta, se deve ao mecanismo de atencao,
mais especificamente de auto-aten¢do (do inglés, self-attention) - o que serd melhor explicado
na se¢do 3.6 - que possui, o qual denomina-se Transformer (DEVLIN et al., 2019). Esse
mecanismo permite analisar o contexto de cada palavra em um texto de forma individual, o
que permite verificar se cada palavra ja foi utilizada anteriormente em um mesmo contexto.
Com isso, o método permite aprender relagdes contextuais entre palavras (ou sub-palavras)
em um texto. Desta forma, o BERT é um modelo de linguagem em larga escala que consiste
em vdrias camadas de blocos do tipo Transformer (VASWANI et al., 2017). O conceito de
Transformer serad apresentado em mais detalhes a seguir.

Além de ser bidirecional e dindmico, os modelos BERT pré-treinados podem ser
ajustados com apenas algumas camadas de saida adicionais (DEVLIN et al., 2019). Esses
modelos pré-treinados e ajustados, podem ser usados para criar modelos de alta eficiéncia que
podem ser aplicados em diversas tarefas de PLN.

Portanto, a abordagem BERT consiste em duas etapas principais (DEVLIN et al.,
2019):

1. Treinamento de um modelo de linguagem em um grande corpus de texto nao rotulado
(ndo supervisionado) - incluindo toda a Wikipedia (2.500 milhdes de palavras) e Book
Corpus (800 milhdes de palavras) (ZHU et al., 2015). - e,

2. Ajuste desse modelo de linguagem pré-treinado para aplicagdo em tarefas (supervisionadas)
especificas de PLN.

2.3 Trabalhos Relacionados

Na Tabela 3 s3o apresentados alguns trabalhos relacionados a essa pesquisa. Na
pesquisa realizada por Pogiatzis (2019), é detalhado o uso do BERT para a geragdo de
embeddings, tanto de palavras como de sentencas. Esse trabalho foi utilizado como base para
implementar a geracdo dos embeddings que sao usados como base de treinamento para o

modelo classificador.
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Tabela 3 — Trabalhos relacionados.

Titulo Autor(es)
NLP: Contextualized word embeddings from BERT Pogiatzis (2019)
How to Clean Data in Natural Language Processing (NLP)  Kennedy (2021)

Analysis of twitter specific preprocessing technique for tweets Ramachandran e
Parvathi (2019)

Fonte: Autoria prépria.

Na pesquisa realizada por Kennedy (2021), sdo citadas e exemplificadas algumas
formas de limpeza de dados para o processamento de linguagem natural, tais como: o uso de
expressoes regulares, tokenizacao, que seria resumidamente uma forma de adicionar um tipo de
estrutura ao texto e normalizac3o.

No trabalho de Ramachandran e Parvathi (2019) é realizado um experimento de
classificacdo de tweets para avaliar o desempenho das técnicas de pré-processamento aplicadas.
Neste caso foram aplicadas técnicas de pré processamento como tokenizacdo, remocdes de
stopword, além de explorar recursos de uma técnica chamada Part-Of-Speech que identifica
a classe de palavras com base na posicao da palavra na frase e é capaz de identificar URL's,
mencoes de outros usuarios e até Emoticons.

Nenhum trabalho aplicando técnicas de pré-processamento para a preparacao de bases

de dados de requisitos de software, aplicando embeddings foi encontrado.
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3 MATERIAIS E METODOS

A seguir é apresentada o dataset sobre o qual foi aplicada a abordagem proposta. Na
sequéncia sao descritas as etapas do pipeline desenvolvido, incluindo os métodos estudados e
selecionados. Por fim, sdo descritos os materiais utilizados para a implementacdo da abordagem
de pré-processamento de textos, objetivando a limpeza e pré-processamento adequados de
textos de requisitos de software (ex. histérias de usudrio) sem prejudicar a identificagdo do

contexto.

3.1 Dataset Aplicado

O dataset utilizado como objeto deste estudo possui textos de requisitos de software.
Esses textos apresentam linguagem técnica utilizada por equipes de desenvolvimento de
software, a fim de realizar o detalhamento de regras de negdcio que devem ser interpretadas
pelos desenvolvedores. O objetivo de um requisito textual é realizar o desenvolvimento de novas
funcionalidades ou alteracdes em fluxos ja existentes em aplicacoes.

Os requisitos textuais que compde o dataset é composto de histérias de usuario
(CHOETKIERTIKUL et al., 2018). Destaca-se que, apesar de serem referenciadas como
histdrias de usudrios, o texto dos requisitos ndo apresenta uma estrutura padronizada. Esse
dataset é considerado por Choetkiertikul et al. (2018), como sendo o primeiro conjunto de
dados em que o foco estd no nivel de requisitos (ex. histérias de usudrio) e ndo somente no
nivel de projeto, como ocorre na maioria dos conjuntos de dados disponiveis para pesquisas na
area de engenharia de software.

Os textos de requisitos foram obtidos de grandes fontes abertas, a partir de sistemas
de gestdo de projetos (ex. Jira). Tratam-se de 16 grandes projetos de cddigo aberto obtidos de
9 repositérios (Apache, Appcelerator, DuraSpace, Atlassian, Moodle, Lsstcorp, Mulesoft, Spring
e Talendforge) totalizando 23.313 requisitos (Tabela 4). Esses requisitos foram disponibilizados
inicialmente por (PORRU et al., 2016). Na sequéncia, (CHOETKIERTIKUL et al., 2018)
utilizou o mesmo dataset para a realizacdo da sua pesquisa visando estimativa de esforco de

software por analogia.
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Tabela 4 — Nimero de requisitos textuais (histérias de usudrio) e descricdo de cada um dos 16
projetos utilizados nos experimentos (CHOETKIERTIKUL et al., 2018).

Nuamero do projeto | Descricao Requisitos/projeto
0 Mesos 1680
1 Usergrid 482
2 Appcelerator Studio 2919
3 Aptana Studio 829
4 Titanium SDK/CLI 2251
5 DuraCloud 666
6 Bamboo 521
7 Clover 384
8 JIRA Software 352
9 Moodle 1166
10 Data Management 4667
11 Mule 889
12 Mule Studio 732
13 Spring XD 3526
14 Talend Data Quality 1381
15 Talend ESB 868
Total 23.313

Fonte: (CHOETKIERTIKUL et al., 2018) .

Tendo em vista essas informacdes, foi realizada uma breve andlise textual, considerando
um pequeno nimero de dados do dataset. Ficou evidente que em inlimeras partes dos textos
sdo utilizadas tags, cddigos de programacado ou até mesmo URL's para descrever ou exemplificar

alguns fluxos, como é exemplificado no Quadro 2.

Quadro 2 — Texto com trechos de palavras invélidas.

Developers would like to have the ability to add custom launch parameters to the an-
droid emulator such as setting a HT TP proxy. Here is one example of the parameters
they would like to be able to include: {code} # start the emulator emulator_cmd
= [ self.sdk.get_emulator(), "-avd’, avd_name, '-port’, '5560', '-sdcard’, self.sdcard,
'-logcat’, "*:d *'", '-no-boot-anim’, # '-http-proxy’, # 'http://127.0.0.1:8888', '-
partition-size’, '128" # in between nexusone and droid | {code} Reference HD Tickets:
http://appc.me/c/APP-364571 http://appc.me/c/EPH-39417-198

Fonte: Dataset (CHOETKIERTIKUL et al., 2018) .

3.2 Abordagem Proposta

A seguir, na Figura 3 serao apresentadas as etapas do pipeline proposto para limpeza

e pré-processamento do dataset de requisitos de software, a qual foi utilizada nesse trabalho.
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Figura 3 — Pipeline proposto.

Fonte: Autoria prépria.

Na etapa 1 foi realizado um estudo para tratar o maior niimero possivel dessas palavras
indesejadas, utilizando expressoes regulares. Com a andlise realizada nos textos do dataset, foi
possivel encontrar alguns padroes de apresentacdo dos textos invalidos, conforme segue:

e Tags que comecam com o caractere <, conhecido pelo nome “menor que” e s3o finalizadas
com o caractere >, conhecido pelo nome “maior que”.

e Cédigos de programacdo que ficam entre a tag “{code}" ou “<code>".

e Tags que comegam com o caractere “{" e s3o finalizadas com o caractere “}" conhecidos
pelo nome “chave”.

e URL's que se iniciam com a sequéncia de caracteres "http://* e “https://".

A segunda etapa foi o uso de um algoritmo de geracdo de embeddings para entender
a possibilidade da verificacdo de agrupamento de dados invalidos, visto que esse algoritmo
retorna a representacdo das palavras em forma de vetor de 768 dimensdes. Utilizando o t-SNE
como redutor de dimensionalidade, para reduzir para um vetor de duas dimensoes, se tornou
possivel realizar uma andlise dos agrupamentos das palavras em um grafico para chegar a
conclusao da possibilidade de implementacdo de um algoritmo de classificacao.

Por fim, na etapa 3, foi implementado o algoritmo de classificagdo, iniciando pela
catalogacdo de uma amostra de palavras entre vélidas e invalidas para utilizar como dataset
de treinamento, seguindo pela implementacdo da técnica de GridSearch para realizar a busca
do melhor cenario de parametros para o treinamento do modelo classificador, e finalizando
com o treinamento do modelo utilizando o classificador KNeighborsClassifier da biblioteca

Scikit-learn.
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3.3 Materiais

A Tabela 5 apresenta a lista de ferramentas e tecnologias utilizadas para desenvolvi-

mento do algoritmo que é resultado dessa pesquisa.

Tabela 5 — Lista de ferramentas e tecnologias.

Ferramenta / Tecnologia Versdo Finalidade

Colaboratory - IDE de desenvolvimento
Python 3.7.13 Linguagem de Programacao
Tensorflow 2.11.0 Biblioteca para aprendizado de maquina
Scikit-learn 1.1.3 Biblioteca para aprendizado de mdquina

Fonte: Autoria prépria.

O dataset utilizado para pesquisa traz informacdes textuais de descricGes de requisitos
de software, o arquivo CSV disponibilizado para o estudo possui 23.313 linhas, cada uma delas
contendo o titulo e o detalhamento dos requisitos. Além de explicagdes para que seja realizado
o desenvolvimento das funcionalidades, esses textos sao compostos por informacoes de URL's,
tags, IP’'s e até mesmo trechos de cédigo de programacdo. Todos os textos do dataset estao

na lingua inglesa.
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4 RESULTADOS

Nessa sessao, serao apresentados os resultados obtidos com a realizagao desse trabalho.
Inicialmente, serd apresentada uma anadlise dos textos quando executada a etapa de pré-
processamento dos dados utilizando expressoes regulares. Logo apds, sera demonstrada a
andlise dos resultados obtidos ao aplicar o algoritmo para geracao de embeddings com intuito
de realizar o agrupamento das palavras em grupos de vdlidas e invélidas. Por fim, serdo
apresentados os resultados do algoritmo que foi implementado para a realizagdo da classificacdo

das palavras.

4.0.1 Método para Substituicdo Textual Utilizando Expresses Regulares

Considerando alguns padrdes para textos invalidos, tornou-se possivel desenvolver um
algoritmo de substituicdo desses dados utilizando expressdes regulares. Sendo assim, foram
criados métodos isolados para tratamento de cada um dos padrdes, visando a qualidade da
escrita e do entendimento do cédigo.

Na Quadro 3, é apresentado o método escrito na linguagem Python implementado
para realizar a remocao do texto entre tags. Na primeira linha da fungdo, é definido o padrao da
expressao regular, que define o padrdo de texto que sera buscado, nesse caso, é buscado todo
o texto que encontra dentro de caracteres “maior que’ e “menor que”, incluindo também esses
caracteres. Tendo encontrado essas tags, alimenta uma lista de strings, a qual serd percorrida
para que cada palavra seja substituida por um texto padrao que pode ser facilmente alterado

conforme os resultados esperados no modelo que estd se treinando.

Quadro 3 — Remocdo de tags HTML.

def remove_html_tags(dirty_text):
pattern = re.compile(r’'<x?>")
html_tags = re.findall(pattern, dirty_text)
for tag in html_tags:
dirty_text = dirty_text.replace(tag, TAG_REPLACEMENT)
return dirty_text

Fonte: Autoria prépria.

No Quadro 4 é mostrado o método escrito para realizar a substituicdo de todo
o texto que se encontrar entre a tag “{code}". Inicialmente é removido o espacamento
dentro da tag, pois durante a andlise dos dados foi encontradas algumas tags que possuiam
espacamento antes ou depois da palavra “code”. Logo apds, é realizada a mesma légica do
cédigo anterior para substituir todo o texto encontrado por um texto pré-definido em uma
constante (CODE_TAG_REPLACEMENT).
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Quadro 4 — Remog3o de textos entre tag {code}.

def remove_text_between_code_brace_tag(dirty_text):

dirty_text = re.sub(r"{\s+", "{", dirty_text)
dirty_text = re.sub(r”\s+}", "}", dirty_text)
pattern = re.compile(r’'{code}(.x7){code}")
code_text = re.findall(pattern, dirty_text)

for code in code_text:

dirty_text =
dirty_text.replace(code, CODEREPLACEMENT)

return dirty_text

Fonte: Autoria prépria.

No Quadro 5, foi implementada uma légica praticamente idéntica ao bloco de cédigo

anterior, da Listagem 3.2, onde foi apenas trocada a tag {code} por <code>.

Quadro 5 — Remocao de textos entre tag <code>.

def remove_text_between_code_tag(dirty_text):

dirty_text = re.sub(r"<\s+", "<”, dirty_text)
dirty_text = re.sub(r"\s+>", ">", dirty_text)
pattern = re.compile(r '<code>(.*?)<code>")
code_text = re.findall(pattern, dirty_text)

for code in code_text:

dirty_text =
dirty_text.replace(code, CODEREPLACEMENT)

return dirty_text

Fonte: Autoria prépria.

Ja no Quadro 6, foi implementada uma légica para remover todas os textos que se
encontram entre os caracteres { e }. Inicialmente é definido o padrdo da expressdo regular, que
estabelece que serdo buscadas todas as palavras dentro dos caracteres especificados. Apds isso,
é alimentada uma lista de strings que sera percorrida para realizar a substituicao de cada uma

das palavras selecionadas.
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Quadro 6 — Remocdo de tags HTML.

def remove_text_between_brace_tag(dirty_text):
pattern = re.compile(r’ ' {\wx\Sx}")
html_tags = re.findall(pattern, dirty_text)
for tag in html_tags:
dirty_text =
dirty_text.replace(tag, BRACE_-TAG_REPLACEMENT)

return dirty_text

Fonte: Autoria prépria.

No Quadro 7 é realizada uma substituicdo das URL's que utilizam o padrdo de escrita

iniciado por “http://" ou “https://".

Quadro 7 — Remocdo de URL's.

def remove_url(sample):
dirty_text = re.sub(r"http:\S+", URLLREPLACEMENT, sample)

return re.sub(r"https:\S+", URL.REPLACEMENT, dirty_text)

Fonte: Autoria prépria.

Além dos métodos apresentados acima, foi escrito um trecho de cédigo para realizar a

remocao de espacos em branco duplicados encontrados no texto, conforme mostra o Quadro 8.

Quadro 8 — Remocdo de espagoes em branco duplicados.

def remove_repeated_spaces(dirty_text):
dirty_text = re.sub(r"\s\s+", "_", dirty_text)
return dirty_text

Fonte: Autoria prépria.

Para unir a chamada desses varios métodos em apenas um, foi desenvolvido o cédigo
apresentado no Quadro 9. Onde a entrada é o texto que precisa ser pré-processado, e a saida

seria o texto livre dos caracteres e textos explicados a cima.
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Quadro 9 — Método para limpeza do texto.

def get_clean_text(dirty_text):

dirty_text =
remove_text_between_code_brace_tag(dirty_text)
dirty_text = remove_text_between_brace_tag(dirty_text)

dirty_text = remove_text_between_code_tag(dirty_text)
dirty_text = remove_html_tags(dirty_text)

dirty_text = remove_url(dirty_text)

clean_text = remove_repeated_spaces(dirty_text)
return clean_text

Fonte: Autoria prépria.

Ao realizar a chamada do método de limpeza do texto, apds todos os tratamentos é
possivel visualizar no Quadro 10 o texto livre das tags, cédigos de programacdo e URL's.

Quadro 10 — Texto pré-processado.

Developers would like to have the ability to add custom launch parameters to the android
emulator such as setting a HTTP proxy. Here is one example of the parameters they
would like to be able to include: Reference HD Tickets:

Fonte: Dataset (CHOETKIERTIKUL et al., 2018).

No entanto, mesmo apds a substituicao aplicando os métodos que utilizam expressoes
regulares, ainda hd textos que possuem palavras invalidas, cuja escrita nao possui um padrao
para uma possivel representacao utilizando as expressoes regulares. Dessa forma, optou-se por

explorar formas de classificacdo de palavras utilizando processamento de linguagem natural.

4.0.2 Método de Classificacdo de Embeddings

Observa-se que, ainda que seja realizado o tratamento dos textos usando expressoes
regulares, essa opc¢ao esta limitada a trechos de palavras invélidas que ndo possuem um padrao
de escrita. No exemplo do Quadro 11 é possivel notar que ainda existem palavras que devem
ser removidas por se tratarem de caminhos de endpoints, nomes de classes da linguagem de

programacao, entre outros.
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Quadro 11 — Texto com palavras invélidas sem padrao.

Error and possible race condition in the assets/uuid/data endpoints. It looks
like we might have a race condition in the assets/uuid/data endpoints. perhaps
the assets in general. | noticed my calls were successful about 5% of the time.
| put in a 1s wait, and now its over 95%. When it fails, | get this error: {"er-
ror':"web_application”,"timestamp™:1391230754494, "duration™:0, "exception”:"javax.ws.rs
.WebApplicationException”,"error_description”:"com.sun.jersey.api.MessageException: A
message body reader for Java class com.sun.jersey.multipart.FormDataMultiPart, and
Java type class com.sun.jersey.multipart.FormDataMultiPart, and MIME media type
application/octet-stream was not found."}

Fonte: Dataset (CHOETKIERTIKUL et al., 2018).

Nessa etapa foi realizado um estudo para a aplicacdo de embeddings, que sdo a
representacdo de cada palavra do texto no formato de vetor de dimensdes fixas. Assim buscou-
se compreender a existéncia de agrupamentos dessas representacdes que tornem facilmente
identificaveis os grupos de palavras consideradas indesejaveis, ou seja, que se encontram fora
de contexto. Dessa forma torna-se possivel a implementacdao de um método de aprendizado de
maquina, o qual realize a interpretacdo desses embeddings e a classificacao de forma automatica
das palavras validas e invalidas.

Inicialmente foi realizada a geracdo de embeddings das palavras utilizando o BERT. Os
modulos desse codificador que foram importados foram: modeling, que inclui a implementacao
do modelo do BERT e tokenization, que inclui a parte da tokenizacao das sequéncias. Existem
diversos modelos pré-treinados do BERT disponiveis no repositério oficial do GitHub, nesse
estudo serd usado o modelo chamado de uncased_L-12_H-768_A-12, em que cada parte
representa um parametro (Pogiatzis (2019)):

e uncased representa que serdao geradas sequéncias com letras mindsculas,

L-12 os blocos transformadores,

H-768 o tamanho da camada oculta e
A-12 as attention heads.

Também foram definidas classes para a entrada e saida do processamento, conforme

mostra o Quadro 12, a classe InputText espera receber um identificador tnico e um texto no
qual sera realizado o embedding, além disso, possui a propriedade “text_b" que por padrao foi

definida como “None".



Capitulo 4. RESULTADOS 30

Quadro 12 — Classe InputText.

class InputText(object):

def __init__(self, unique_id, text_a, text_b=None):
self.unique_id = unique_id
self.text_a = text_a

self.text_b = text_b

Fonte: Pogiatzis (2019).

Para realizar a entrada dos dados no BERT, foi criada a classe InputFeatures, como
atributos, essa classe espera receber um identificador (inico, um vetor de tokens, input_ids sdo
os identificadores que correspondem ao token do vocabulario, input_mask anota a sequéncia de
token real do preenchimento e, por Ultimo, input_type_ids separa o segmento A do segmento
B. (Pogiatzis (2019)).

Quadro 13 — Classe InputFeatures.

class InputFeatures(object):

def __init__(self, unique_id, tokens, input_ids, \\
input_mask , input_type_ids):

self .unique_id = unique_id

self.tokens = tokens

self .input_ids = input_ids

self.input_mask = input_mask

self.input_type_ids = input_type_ids

Fonte: Pogiatzis (2019).

O inicio do fluxo espera receber uma lista contendo um ou mais textos, que sera
convertida para outra lista de objetos do tipo InputText. Essa serd usada para obter como
resultado uma terceira lista j4 com os dados tokenizados (InputFeatures), a qual servird com
base para os proximos métodos que serdo executados.

Por dltimo temos o método principal da geracdo dos embeddings, que tem como
objetivo receber a lista de textos e realizar o pré-processamento para obter a lista de dados
tokenizados. Também espera receber o nimero de dimensdes que cada embedding deve possuir,
que pode ser no maximo de 768. Esse método utiliza o BERT para realizar as previsdes com
base nos dados fornecidos e, como saida, retorna um diciondrio com o token como chave
e o vetor de embedding como valor. A saida obtida foi exportada para um arquivo CSV,
que posteriormente sera utilizado como dataset para realizar o treinamento de um modelo

classificador.
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4.0.3 Método Automatizado para Classificacdo de Palavras Indesejadas

Nessa etapa, foi implementado um algoritmo de classificacdao que tem como objetivo
identificar se a palavra é valida ou invalida. Como se trata de um modelo de aprendizado de
maquina supervisionado, espera que sejam inseridos dados de treino e teste rotulados. Para isso
foi utilizada realizado um pré-processamento no dataset que foi obtida no processo anterior,
rotulando manualmente os dados como 0 para palavras validas e 1 para palavras invélidas.

Outra etapa de pré-processamento que foi realizada nesse dataset, foi a redugdo da
dimensionalidade, de 768 dimensdes para 2, utilizando t-SNE, que se trata uma técnica para
reducdo de dimensionalidade que é particularmente adequada para a visualizacdo de conjuntos
de dados de alta dimensdo (Maaten (2022)). Isso possibilita realizar a visualizagdo e analise
dos embeddings em gréaficos de 2 dimensGes, o que permite tomar decisdes importantes ao
realizar a criagdo do algoritmo.

Para automatizar a busca pelo melhor cendrio de parametros do algoritmo, foi utilizada
uma técnica de GridSearch chamada de classificacdo de arvore de decisio que, conforme
Madan (2019), sdo uma excelente maneira de classificar classes, se tratam de um classificador
transparente, o que significa que podemos realmente encontrar a légica por tras da classificacdo

da arvore de decisdo. No Quadro 14 foi exemplificada o uso do GridSearch.

Quadro 14 — GridSearch.

param_grid = {

"criterion” : ['gini', 'entropy'],
'splitter”: ['best’', 'random’],
"min_samples_split': [2, 5, 10],
"min_samples_leaf”: [1, 5, 10]

grid_search = GridSearchCV(
estimator=DecisionTreeClassifier (),
param_grid=param_grid

)

grid_search . fit(X_train, y_train)

Fonte: Autoria prépria.

Ainda no Quadro 14 nota-se que o método fit espera uma entrada de dados X_train
e y_train, que s3o os dados e os rétulos do dataset de treino, os mesmos utililzados para o
método fit do classificador, para isso foi dividido o dataset com os embeddings de 2 dimensdes,
que ao total conta com 1000 dados rotulados, entre 70% para o treino e 30% para os testes,

conforme mostra o cédigo no Quadro 15.
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Quadro 15 - Dividindo dados de treino e teste.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X,
Y.
test_size=0.3,
shuffle=True,
random_state=1,
stratify=y

Fonte: Autoria prépria.

Dessa forma, foi realizado o treinamento do modelo de classificacdo utilizando o
melhor cendrio de pardmetros encontrado pelo método de GridSearch e os dados de treino e
testes, como pode ser observado no Quadro 16

Quadro 16 — Utilizagdo do melhor classificador treinado pelo GridSearch.

new_classifier=grid_search.best_estimator_
y_test_pred=new_classifier.predict(X_test)

Fonte: Autoria prépria.

4.1 Analise dos Resultados

4.1.1 Aplicacao de Métodos de Pré-Processamento Baseados em Expressdes Regulares

O uso de expressoes regulares para realizar o pré-processamento dos textos se mostrou
muito satisfatério para o tratamento de trechos onde existiam palavras invélidas dentro de um
determinado padrdo. O Quadro 17 apresenta um exemplo, contendo a comparagao entre o

texto enviado como entrada para o método e o texto recebido como resultado da sua execucao.
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Quadro 17 — Anélise da entrada e resultado do método.

Entrada

Resultado

iOS: Font property doesn't work for
Picker and PickerColumn Steps to
reproduce: 1. Copy Paste the code in
app.js and run the app on iOS device.
Expected Result: 1. Must observe the
difference in font size than normal.
Actual Result: 1. No differences appear.
Font Size appears the same. Working
fine for Android. See the issue TIMOB-

iOS: Font property doesn't work for
Picker and PickerColumn Steps to
reproduce: 1. Copy Paste the code in

app.js and run the app on iOS device.

Expected Result: 1. Must observe the
difference in font size than normal. Actual
Result: 1. No differences appear. Font

Size appears the same. Working fine for
Android. See the issue TIMOB-14007

HERE WAS A PROGRAMMING CODE
code Test case for Date Picker:
.HERE WAS A PROGRAMMING CODE

14007 {code} var win ... {code}
Test case  for Date Picker:
{code} Ti.Ul.backgroundColor = 'white’;

Fonte: Dataset (CHOETKIERTIKUL et al., 2018).

Nota-se que, nesse caso, quando as palavras que fazem parte de um grupo de cédigo
de programagdo, possuem no inicio e no fim do trecho a sequéncia de caracteres {code}, isso
tornou possivel implementar o método que substitui todo o texto que se encontra nesse trecho
pela frase “HERE WAS A PROGRAMMING CODE", que pode facilmente ser substituida por

outra frase de preferéncia modificando a constante implementada no cédigo.

4.1.2 Aplicacdo de Métodos de Pré-Processamento Baseados em Embeddings

A geracdo de embeddings utilizando o modelo de linguagem pré-treinado BERT
(DEVLIN et al., 2019), tornou possivel visualizar de forma clara os agrupamentos de palavras que
ndo se encaixam no contexto geral das frases, ou seja, que se referem a palavras consideradas
estranhas ao contexto.

Na Figura 4 estdo sendo representados por pontos no grafico, os embeddings de uma
parcela das palavras que compdem os textos da base de dados utilizada para o estudo. Nota-se,
nos destaques em vermelho, grupos de palavras que fogem do agrupamento central, quando
feita uma analise mais aprofundada desses grupos, percebeu-se que se tratavam, de maneira

predominante, de grupos de palavras invélidas.
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Figura 4 — Grafico representando os embeddings de 2 dimensdes.

Fonte: Autoria prépria.

Feita essa analise compreende-se que é possivel treinar um algoritmo de aprendizado de
maquina para interpretar esses embeddings e classificar entre palavras vélidas e invalidas. Para
isso, foi necessario catalogar manualmente uma amostra de dados composta por palavras vélidas

e invdlidas que fosse o suficiente para treinar o algoritmo de classificacdo, como exemplificado
na Tabela 6.

Tabela 6 — Exemplos de palavras catalogadas.

Palavra Classificacao

found Vilida
shows Vilida
saved Vilida
##coll Invalida
##*ection Invalida
export Invalida

} Invalida

Fonte: Autoria prépria.

4.1.3 Analise dos resultados do algoritmo de classificacao

Ao implementar o algoritmo de agrupamento sobre os embeddings das palavras, obteu-
se um resultado satisfatério em testes com uma amostra de 1000 palavras catalogadas, sendo

esta dividida em 70% de palavras vélidas e 30% de palavras invélidas.
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Ao realizar a busca pelos parametros ideais para realizar o treinamento, utilizando

GridSearch, foram recebidos como resultados os seguintes parametros:

Quadro 18 — Melhor cendrio de parametros encontrado pelo GridSearch.

’ {'criterio’: ‘entropy’, ‘min_samples_leaf': 5, ‘min_samples_split': 2, ‘splitter’: ‘random'} ‘

Fonte: Autoria prépria.

Foi realizada e implementacdo do treinamento de um modelo de classificacdo utilizando
o melhor cendrio de parametros encontrado pelo GridSearch, sendo que, a amostra de 1000
palavras catalogadas foi divida entre 70% para treinamento e 30% para testes do classificador.
Sendo assim, obteu-se como resultado final uma acuracia de 82,33%.

Na Figura 5 podem ser observados na matriz de confus3do os totalizadores dos resultados
obtidos, sendo que, para palavras vélidas foram classificadas corretamente 191 palavras, de
um total de 226. J& com relagdo as palavras invélidas, foram classificadas corretamente 56

palavras de um total de 74.

Figura 5 — Matriz de confusao representando resultados do classificador.

1580
1a0
158
140

120

Valor verdadeiro

0 1
Valor predito pele modelo

Fonte: Autoria prépria.
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5 CONCLUSAO

A evolucdo no PLN torna possivel automatizar tarefas de grande importancia que antes
precisavam ser executadas por seres humanos e devido ao grande volume de dados a se analisar,
se tornava um processo exaustivo ou até mesmo impossivel. Contudo, por se tratarem de dados
ndo estruturados, um dos maiores problemas enfrentados ao implementar esses algoritmos é a
alta quantidade de ruido nos dados disponiveis. Esses ruidos podem ou nao possuir um padrao
de escrita, o que torna necessario que sejam pensadas formas diferentes de se tratar essas duas
ocasioes.

Diante da necessidade da realizacao de limpeza e transformacao dos dados de texto
para implementar algoritmos de PLN, esse trabalho propos desenvolver métodos de realizar o
pré-processamento de dados de texto, utilizando-se de técnicas de expressdes regulares (RegEx)
para a remocao de ruidos para aqueles textos que apresentam algum padrao de escrita. Aliado
a essas técnicas, também foi proposto o uso de técnicas de aprendizado de maquina para
busca de ruidos cujo texto n3o possui um padrdo de escrita. Sendo assim, objetivou-se a
aplicacdo de um método de pré-processamento inteligente, com intuito de contribuir na etapa
de pré-processamento de textos ao implementar algoritmos de PLN.

Como objeto de estudo, foram utilizados textos de especificacdes de requisitos de
software (CHOETKIERTIKUL et al., 2018) e (FAVERO; CASANOVA; PIMENTEL, 2022),
os quais continham trechos de cddigos de programacao, tags HTML, endercos da web, entre
outros tipos de ruido. Para o tratamento de ruidos com formato de escrita padrdo, como por
exemplo tags HTML e cédigos de programagdo que se encontravam entre as tags “{code}" ou
“<code>", foi aplicado RegEx.

J4 para ruidos considerados mais complexos, ou seja, que n3ao apresentavam um
padrao na escrita, foi preciso estudar o uso de técnicas de inteligéncia artificial. Neste caso,
definiu-se por aplicar técnicas de representacao textual das palavras por embeddings. Para
isso, foi utilizado o modelo pré-treinado BERT (DEVLIN et al., 2019), um dos modelos mais
atuais e robustos que se tem acesso. Ao aplicar a representacao das palavras por meio de
embeddings, foi possivel notar que as palavras invalidas mantinham-se agrupadas, o que tornou
possivel cataloga-las como “validas" e “invalidas" e, assim, realizar a aplicacdo de um algoritmo
de machine learning objetivando classificd-las. O modelo classificador de ruidos obteve um
resultado bastante satisfatério de predicdo, o que torna possivel a implementacdo de um
algoritmo para automatizacdo de classificacdo de ruidos em textos que contém especificagdes
técnicas de software ou cédigos de programacao.

Dessa forma, a implementacdo dessas técnicas de classificacdo de textos traz uma
ideia de implementac3do futura, que seria um método que deve receber como entrada um
texto ruidoso e devolver um texto ja pré-processado, visando facilitar ainda mais a etapa de

pré-processamento dos dados textuais e diversas tarefas de PLN.
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