POLITECNICO
DE PORTALEGRE

Escola Superior
de Tecnologia,
Gestado e Design

AVALIACAO DE MODELOS TRANSFORMERS BERT DE
PERGUNTA/RESPOSTA COM AJUSTE FINO NUM
CORPUS EM PORTUGUES EUROPEU

Maria Alexandra Esteves Almeida

L
TRABALHO DE FINAL DE CURSO

Curso: Mestrado em Informatica
Docente/Orientador: Valentim Alberto Correia Realinho

Ano Letivo: 2022 | 2023

Setembro | 2024




POLITECNICO
= DE PORTALEGRE

Escola Superior
de Tecnologia,
Gestdo e Design

AVALIACAO DE MODELOS TRANSFORMERS BERT DE
PERGUNTA/RESPOSTA COM AJUSTE FINO NUM
CORPUS EM PORTUGUES EUROPEU

Maria Alexandra Esteves Almeida




Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

“O sucesso é o produto de hdbitos didrios - ndo
de transformagbes que acontecem uma vez na

vida”

James Clear, Hdbitos Atomicos

Maria Alexandra Esteves Almeida i



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

Maria Alexandra Esteves Almeida ii



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

Agradecimentos

Na realizacdo do presente trabalho contei com algumas pessoas que me apoiaram de

forma direta ou indireta as quais estou profundamente grata.

Quero agradecer especialmente ao meu orientador, Professor Valentim Realinho, que
me orientou de maneira exemplar e com bastante rigor, demonstrando sempre o seu
interesse no trabalho elaborado. Agradeco a disponibilidade e os meios facultados para
o seu desenvolvimento. Agradeco também o seu apoio e incentivo na realizacdo deste

trabalho.

A Escola Superior de Tecnologia, Gestdo e Design de Portalegre e a todo o seu corpo

docente pelo conhecimento e ajuda prestados.

Por fim, deixo o meu agradecimento aos meus amigos e familia por estarem sempre

presentes em todos os momentos, mesmo quando eu estava mais ausente.

Maria Alexandra Esteves Almeida iii



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

Resumo

Este trabalho visa a avaliacao e compara¢dao de modelos baseados na arquitetura de
Transformers para a tarefa de Pergunta/Resposta que foram pré-treinados com dados
em lingua portuguesa. Foi feito o ajuste fino de trés modelos de linguagem baseados no
modelo BERTimbau (modelo BERT pré-treinado para portugués): o bert-base-cased-
squad-v1.1-portuguese (SQUAD-PT-BASE); o faquad-bert-base-portuguese-cased
(FAQUAD-PT-BASE) e o bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese (SQUAD-PT-LARGE).
Estes modelos fazem uso da arquitetura Transformer, possuindo respetivamente
108 334 082, 108 334 082 e 333 348 866 parametros. Para efetuar o ajuste fino, foi
construido um dataset no formato SQuUAD (Stanford Question Answering Dataset) com
265 perguntas em portugués europeu, acerca da Funda¢do da Nossa Senhora da
Esperancga. A validacdo do desempenho dos modelos foi efetuada através das métricas
F1 e accuracy, tendo o melhor resultado sido alcangado com o modelo SQUAD-PT-BASE
com um F1 de 0,91111 e uma accuracy de 0,96154. Os valores obtidos permitem
concluir que o ajuste fino efetuado aos modelos pré-treinados, conduzem a resultados
para tarefas de Pergunta/Resposta bastante satisfatérios, tendo atingido uma

performance melhor do que os modelos originais e de outros trabalhos semelhantes.

Palavras-Chave: Inteligéncia  Artificial, = Transformers,  Pergunta/Resposta,

Processamento de Linguagem Natural
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Abstract

This work aims to evaluate and compare question/answering Transformer models that
have been pre-trained with Portuguese data. Fine-tuning was performed on three
language models based on BERTimbau model (BERT model pre-trained for
Portuguese): bert-base-cased-squad-v1.1-portuguese (SQUAD-PT-BASE); faquad-
bert-base-portuguese-cased (FAQUAD-PT-BASE) and bert-large-cased-squad-v1.1-
portuguese (SQUAD-PT-LARGE). These models make use of the Transformer
architecture and they have 108 334 082, 108 334 082 and 333 348 866 parameters
respectively. For the fine-tuning, a dataset in SQUAD (Stanford Question Answering
Dataset) format was constructed with 265 questions in European Portuguese about
Fundacao da Nossa Senhora da Esperanca. The comparison was carried out using F1
and accuracy metrics, with the best result being achieved with the SQUAD-PT-BASE
model with an F1 of 0,91111 and an accuracy of 0,96154. These results allow us to
conclude that the fine-tuning performed on the pre-trained models leads to very good
results for the Question/Answering task, having achieved better performance than the

original models and other similar works.

Keywords: Artificial Intelligence, Transformers, Question/Answering, Natural

Language Processing
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CAPITULO I - INTRODUCAO

O presente capitulo efetua o enquadramento e justificacdo do tema deste trabalho,
contextualizando a importancia crescente dos Transformers no Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Sdo ainda apresentados, neste capitulo, os objetivos gerais

e especificos, bem como a organizagdo geral do trabalho.

1.1 Enquadramento e Justificacdao do Tema

Os Transformers sdo uma arquitetura muito usada em modelos de Processamento de
Linguagem Natural e possuem a capacidade de modelar relagdes contextuais
complexas em textos longos. Esta arquitetura é baseada num mecanismo de atencao,
que captura as dependéncias em sequéncias de entrada, analisando a importancia de
cada palavra, o que permite que os modelos se concentrem em zonas especificas do
processamento de texto (Vaswani et al,, 2017). Os Transformers ganharam grande
popularidade e sdo, atualmente, bastante utilizados numa grande variedade de tarefas
de PLN, tais como a resposta a perguntas (mais conhecida por tarefa de
Pergunta/Resposta), a tradugdo automatica ou a classificacdo de textos, entre muitas

outras.

Estes modelos, sdo treinados em grandes corpora generalistas com uma elevada
quantidade de informacao, que na maior parte dos casos, se encontram em lingua
inglesa, ou na melhor das hipoteses, em portugués do Brasil. Para um modelo conseguir
obter melhor desempenho numa determinada tarefa, é necessario efetuar o ajuste fino
através do treino com um corpus especifico para a tarefa em questdo (Howard & Ruder,

2018).

0 foco deste trabalho é a utilizacdo da arquitetura dos Transformers para tarefas de
Pergunta/Resposta, em que, os modelos sdo capazes de encontrar respostas num
contexto fornecido obtido pela recuperagdo de informacao existente em documentos
ou paginas web. Este tipo de tarefa apresenta desafios significativos, especialmente em
cendrios onde a compreensao semantica profunda e o contexto sao fundamentais para
fornecer respostas precisas. Os Transformers vieram trazer uma nova perspetiva para

lidar com esses desafios, sendo capazes de entender o contexto de forma mais ampla e
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gerar respostas mais precisas e contextualmente adequadas (Vaswani et al.,, 2017).
Desta forma, pretende-se entender o Processamento da Linguagem Natural em
Portugués e avaliar os modelos existentes, para a execucdo da tarefa de

Pergunta/Resposta.

Para a realizacdo deste trabalho foi contruido um dataset com 265 perguntas, as suas
respetivas respostas e contextos o qual foi utilizado para o treino de trés modelos de
Pergunta/Resposta, baseados no modelo BERTimbau (Guillou, 2021b). Os treinos
realizados foram avaliados e comparados com o objetivo de se perceber qual é o
melhor na geragdo das respostas. O dataset construido foi obtido pela extracdo da
informacao da pagina web da Fundagdo da Nossa Senhora da Esperanca, e tem por

objetivo, a resposta a perguntas acerca da instituicao.

A realizacdo deste trabalho é relevante e justifica-se, pela necessidade de se avancar no
desenvolvimento de modelos que compreendam e processem linguagem natural em

portugués europeu, para tarefas de Pergunta/Resposta com maior precisao.

1.2 Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é a avaliacdo de modelos baseados na arquitetura de
Transformers para tarefas de Pergunta/Resposta, que foram pré-treinados com dados
em lingua portuguesa, a fim de se verificar qual deles é o melhor no que toca a geracao
de respostas a perguntas, tendo por base um contexto fornecido. Desta forma, devem
ser selecionados modelos pré-treinados em lingua portuguesa que tenham

demonstrado bons resultados.

No que toca a objetivos especificos, podem-se citar os que se seguem, e que constituem

as etapas deste trabalho:

1. Entendimento das tarefas de Processamento de Linguagem Natural e aplicacdes

do processamento de Linguagem Natural;

2. Recolha de dados e criacdo de um dataset em portugués europeu, o qual ira

servir para se efetuar o ajuste fino dos modelos de Transformer selecionados;

3. Efetuar o ajuste fino dos modelos selecionados e respetiva valida¢do/avaliacao;
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4. Discussao dos resultados obtidos com os treinos e com a avaliagdo com dados

desconhecidos.

1.3 Estrutura Geral do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo foca-se na
introducdo e enquadramento do tema e nos seus objetivos. O segundo capitulo, efetua
uma revisdo da literatura, comecando por abordar conceitos relativos a compreensao
linguistica e aos corpora linguisticos disponiveis, quer em portugués, quer em inglés.
Ainda neste capitulo, sdo explicadas as tarefas basicas de Processamento da Linguagem
Natural, as varias formas de representacdo de texto e as diversas aplicacoes de PLN.
Por fim, é apresentada a arquitetura de Transformers e as métricas de avaliacdo dos
modelos. No terceiro capitulo sdo apresentados os dados e a metodologia utilizados
neste trabalho. E explicado como foi criado o dataset utilizado para efetuar o ajuste fino
dos modelos, sendo de seguida, apresentada as etapas da metodologia utilizada neste
trabalho. No quarto capitulo sdo mostrados os resultados obtidos pelos treinos
realizados e para a avaliacao do melhor modelo com dados desconhecidos. No quinto
capitulo é feita a discussdo dos resultados dos treinos e na avaliagdo com dados
desconhecidos. Finalmente, no sexto capitulo sdo apresentas as conclusdes deste

trabalho e aponta dire¢des relativas ao trabalho futuro.
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CAPITULO II - REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao dos conceitos e estudos mais relevantes para a
realizacgdo e compreensdo deste trabalho. Comega por introduzir os conceitos
fundamentais da compreensao linguistica e de exemplos de corpora linguisticos de
dominio publico, tanto para a lingua portuguesa como para a lingua inglesa. De seguida,
sao descritas as tarefas mais comuns no Processamento de Linguagem Natural bem
como os modelos de representacao de texto mais utilizados e as suas aplicagdes.
Finalmente, é abordada a arquitetura dos Transformers e as métricas utilizadas na

avaliacdo da performance de modelos de linguagem.

2.1 Compreensao Linguistica

A compreensdo linguistica refere-se a capacidade humana ou de um sistema em
entender e interpretar a linguagem escrita ou falada. Envolve a pratica da
decomposicdo da lingua com recurso a varios niveis de andlise, os quais sdo descritos

de seguida.

2.1.1 Analise Fonética

A andlise fonética é o ramo da linguistica que estuda os sons produzidos pela fala
humana onde é feita a divisao do discurso em fonemas, que podem ser classificados em
vogais, semivogais ou consoantes. Um fonema, (do grego “fono” que significa “som” e
“emas” que significa “unidades distintas”) corresponde a unidade minima com valor
distintivo do sistema fonolégico, que constitui a lista de fonemas que compdem o

alfabeto fonético de uma lingua.

A fonologia e a fonética sao areas diferentes, na medida em que, a fonologia apenas tem
em conta as varia¢des dialetais se houver impacto na diferenca de significado nas
palavras, e a fonética tem em conta as diversas formas como os falantes das varias

regides articulam as palavras, os sotaques.

A andlise fonética torna-se relevante no Processamento de Linguagem Natural (PLN),
em particular em sistemas de interagdo por voz, quer ao nivel do reconhecimento da

fala, quer ao nivel da sintese de voz.
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A ambiguidade fonética esta presente na andlise fonética em palavras homéfonas, ou
seja, palavras com prontncias idénticas. Estas palavras, apesar de terem um som igual,
tém significados diferentes. No vocabulario portugués pode-se exemplificar as
palavras “cozer” e “coser” ou “houve” e “ouve”. A existéncia deste tipo de palavras é um

desafio na andlise fonética.

Assim, a analise fonética constitui a analise de um fonema no que diz respeito a

classificacao dos fonemas, ao niimero de silabas e acento tonico de palavras.

2.1.2 Analise Morfoldgica

A morfologia (do grego "morphe” que significa forma e “logia” que significa estudo),
consiste na area da linguistica que é capaz de descrever e analisar a estrutura interna
da palavra e as formas de variacdo da mesma. A morfologia tem como objeto de estudo
a palavra (morfema, que é a unidade mais pequena para analise). A analise morfologica
estuda as palavras de forma isolada, classificando e extraindo a classe gramatical
(definir se uma palavra é um nome, adjetivo, verbo, determinante, pronome, advérbio,

preposicdo, conjun¢do ou interjei¢cdo), o lema e o radical.

Ao se analisar a estrutura de uma palavra, deve-se ter conta os processos de flexao,
derivacdo e composicdo, que sdo os mais comuns. A flexao é a forma que uma palavra
pode assumir sem que existam modificacbes na categoria sintatica, sendo que, os
nomes, adjetivos, verbos e certos determinantes e pronomes sao afetados pela flexao,
em numero ou género, para exemplificar, o nome “aluno” que flexionado em niimero
fica como “alunos”, e em género como “aluna”. A derivacdo faz com que a variagao
efetuada pelos morfemas conduza a modificacdo da categoria sintatica da palavra ou
do significado da mesma, para exemplificar, a palavra “livraria” que deriva de “livro”
sendo que, neste caso, a categoria sintdtica ndo é alterada, apenas o significado. A
composicdo cria palavras através da juncdo de palavras, como por exemplo, “porta-
chaves” que junta as palavras “porta” e “chaves” ou a palavra “Girassol” que junta as

palavras “gira” e “sol”.

Se considerarmos a frase “A menina procura o brinquedo.”, esta pode ser decomposta

morfologicamente nos respetivos lemas, flexdes e classes tal como ilustrado na Tabela
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1. Esta decomposicao foi elaborada com o PORTULAN CLARIN LX-Suite! o qual permite
anotar morfologicamente frases usando o conjunto de etiquetas constantes no Anexo
1. Neste exemplo, sdo utilizadas as etiquetas que definem a classe gramatical (DA -
artigo definido, CN - nome comum, V - verbo e, PNT - pontuacao) e a flexdo (fs - feminino
singular, pi-3s - presente do indicativo, 32 pessoa do singular e, ms - masculino

singular) de cada uma das palavras da frase.

Tabela 1 - Analise Morfossintatica da frase “A menina procura o brinquedo.”

A menina Procura o brinquedo
Lema MENINO PROCURAR BRINQUEDO
Flexao Fs Fs pi-3s ms ms
Classe DA CN \ DA CN PNT

Fonte: Elaboracio prépria a partir do PORTULAN CLARIN LX-Suite

2.1.3 Analise Sintatica

A andlise sintatica estuda o relacionamento entre as palavras numa frase, descrevendo
as relacdes que as mesmas estabelecem entre si. Também pode ser considerada como

o ramo da logica que descreve as regras que determinam as relacdes das expressoes.

A analise sintatica permite a construgdo de arvores de constituéncia e de dependéncia.
Uma arvore de constituéncia é uma estrutura de dados em arvore que permite a
representacao da estrutura sintatica de acordo com a analise gramatical, enquanto a
arvore de dependéncia representa apenas a relacdo entre as palavras. Tomando como
exemplo a frase anterior, “A menina procura o brinquedo.”, a arvore de constituéncia
pode ser representada como na Figura 1, enquanto a arvore de dependéncias como
representado na Figura 2. As etiquetas utilizadas neste exemplo podem ser consultadas

no Anexo 1.

1 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-suite/
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Figura 1. Arvore de Constituéncia da frase "A menina procura o brinquedo.

5
T—
Py ——
# ————
PNT
---___'_'_,_,_:-'—"-- -\HH—"""--\.\_\__
MNP WP
e e
/_,f \\ __d_,..-'"’ \\\\
ART M W MP
| N
A menina procura ART M

o bringquedo

Fonte: Elaborado com o PORTULAN CLARIN LX-Parser?

Figura 2. Arvore de Dependéncia da frase "A menina procura o brinquedo."

punct
root
f’ det ‘1 \(’ nsubj ‘] { 1
-Root- menina procura brinquedo

Fonte: Elaborado com o PORTULAN CLARIN LX-DepParser3?

A ambiguidade estrutural da linguagem (mais de uma maneira de analisar a sintaxe de
uma frase) conduz a arvores de constituéncia e de dependéncia distintas, em que, todas
com interpretagdes sao validas. Lidar com este tipo de ambiguidade requer técnicas

para determinar a interpretacao mais provavel de um determinado contexto.

2.1.4 Analise Semantica

A analise semantica pretende clarificar o significado das palavras e das frases num
determinado texto. Enquanto a anadlise sintdtica se preocupa com a estrutura
gramatical da frase, a analise semantica vai mais além, tentando extrair o significado

mais profundo e contextual das expressdes linguisticas.

2 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-parser/
3 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-depparser/
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A andlise semantica envolve, entre outros, a determina¢do de conceitos semanticos
como a sinonimia (palavras com significado semelhante), a antonimia (palavras com
significado oposto ou contrario), a hiperonimia (palavras que representam uma
categoria mais ampla ou genérica), hiponimia (palavras que se enquadram dentro de

uma definicdo mais ampla) ou, a polissemia (palavras com varios significados).

A analise semantica envolve também a determinacao do uso de figuras de linguagem
como a metafora (comparacao simbdlica entre palavras distintas) e a metonimia
(substituicdo de uma palavra por outra que esta relacionada com ela por proximidade
ou associacdo), as quais representam desafios importantes no Processamento de

Linguagem Natural.

A ambiguidade lexical estd presente na analise semantica, por exemplo, sempre que se
faz uso da polissemia ou de metaforas. Como exemplo, a palavra “dé”, tanto pode
significar tristeza ou compaixdo, ou a nota dé da pauta musical. De igual forma, a
expressao “cabelos de oiro” representa uma metafora com sentido diferente daquele
que as palavras separadas habitualmente possuem. A analise semantica tenta, desta

forma, determinar o significado correto com base no contexto da palavra.

2.1.5 Analise Pragmatica e de Discurso

A andlise pragmatica permite determinar a relacao entre a linguagem e o contexto. A
pragmatica é a area da linguistica que verifica o uso concreto da linguagem pelos
falantes de uma determinada lingua, tendo em conta os contextos. Para a pragmatica,
o importante é a forma como algo é falado e o impacto cultural e social que um dialogo

provoca. Esta area engloba os atos de fala e a comunicac¢do ndo-verbal.

Nesta area, avalia-se as emocdes que um dialogo pode gerar de acordo com a pontuacgao
de um texto escrito ou com a forma como o falante fala. Para exemplificar, na frase “Ndo
queremos saber!” a simples colocacdo de uma virgula altera completamente o sentido

da frase: “Ndo, queremos saber!”.

2.2 Corpora Linguisticos

Os corpora linguisticos sdo cole¢des organizadas de documentos numa ou mais linguas,

usados para estudos linguisticos, analises computacionais e treino de modelos de
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linguagem para varios tipos de tarefas. Sdo apresentados de seguida, diversos corpora

linguisticos tanto para a lingua portuguesa, como para a lingua inglesa.

2.2.1 Lingua Portuguesa

CETEMPublico*: corpus em portugués europeu que inclui o texto de cerca
2 600 edigcdes do jornal Publico®, entre os anos de 1991 e 1998, num total de
aproximadamente 180 milhdes de palavras (Rocha & Santos, 2000). Esta
dividido em 1 567 625 extratos, classificados por semestre e sec¢do do jornal da
qual provém. Cada extrato esta dividido em paragrafos e frases e tem assinalado
os titulos e os autores dos artigos. E disponibilizado em XML (Extensible Markup

Language) de acordo com um esquema préprio (XML Schema Definition).

CETENFolha®: corpus em portugués do Brasil com cerca de 24 milhdes de
palavras que tem por base o Jornal Folha de Sao Paulo’ do ano de 1994. Esta
anotado pelo analisador PALAVRAS (Bick, 2000) e dividido em 340 947

extratos classificados por semestre e caderno do jornal.

CHAVES: corpus que contém textos jornalisticos do jornal Publico (portugués
europeu) e do jornal Folha de Sdo Paulo (portugués do Brasil) dos anos de 1994
e 1995 (D. Santos & Rocha, 2005). Estes textos contém anotac¢des sintaticas
geradas automaticamente pelo analisador PALAVRAS e anotacbes das

entidades mencionadas geradas pelo REMBRANDT (Cardoso, 2008).

Floresta Sinta(c)tica®: corpus com textos em portugués europeu e do Brasil
com anota¢des morfossintaticas criadas automaticamente pelo analisador
sintatico PALAVRAS (Bick, 2000). Serve para treino e avaliagdo de analisadores
morfossintaticos, tendo parte destas anota¢des sido revistas por peritos

linguistas. Esta dividido em quatro partes que diferem quanto ao género de

4 https://www.linguateca.pt/ CETEMPublico/

5 https://www.publico.pt/

6 https://www.linguateca.pt/cetenfolha/index_info.html

7 https://www.folha.uol.com.br/

8 https://www.linguateca.pt/ACDC/

9 https://www.linguateca.pt/Floresta/levantamento.html
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texto, ao modo (escrito ou falado) e quanto ao nivel de revisdo por peritos

linguistas encontrando-se em constante atualizacdo. Essas partes sdo:

e Bosque: é composto por 9 368 frases retiradas dos primeiros extratos do
CETENFolha e do CETEMPublico. Foi totalmente revisto por linguistas e
corresponde a parte mais correta da Floresta Sinta(c)tica e, por isso, a mais
aconselhada para utilizagdes, em que ndao se da tanta prioridade a

quantidade, mas sim a precisao dos resultados.

e Floresta Virgem: corresponde ao resto do primeiro milhdao de palavras
respetivamente do CETENFolha e do CETEMPublico. A Floresta Virgem nao
contém as frases pertencentes ao Bosque, visto que, é complementar a este,
e a intengdo é ir-se aumentando o Bosque e, consequentemente, diminuir a

Floresta Virgem.

e Selva: contém cerca de 300 000 palavras divididas entre diferentes géneros
textuais e as variantes portuguesa e brasileira do portugués. Subdivide-se
em trés partes: (i) Selva Falada composta pela transcricao de dois tipos de
fala relativos a entrevistas e debates parlamentares; (ii) Selva Literaria
composta por textos literarios do final do século XIX e do inicio do século XX
e, ainda textos contemporaneos e, (iii) Selva Cientifica composta por

capitulos de teses brasileiras e portuguesas.

e Amazonia: contém 4.6 milhdes de palavras (cerca de 275 mil frases), em
portugués do Brasil, retiradas do sitio colaborativo Overmundol?, um
coletivo virtual que tem como objetivo expressar a producdo cultural

brasileira.

e BDCamoes!!: corpus constituido por uma colecdo de documentos literarios
escritos em portugués, em formato .txt, com cerca de 4 milhdes de palavras
provenientes de mais de 200 documentos completos de 83 autores em 14
géneros, cobrindo um periodo do século XV ao século XXI e, aderindo a

diferentes convencdes ortograficas (Grilo et al, 2020). Muitos textos deste

10 hitp://www.overmundo.com.br/
11 https://hdl.handle.net/21.11129/0000-000D-F89B-D
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corpus estdo anotados automaticamente com ferramentas de processamento de
linguagem de ultima geragdo. Este corpus inclui obras de romance, poesia e
cronicas marcantes da cultura portuguesa (como textos de Luis Vaz de Camdes
ou Fernando Pessoa) e pode ser usado no desenvolvimento de ferramentas de
processamento de autoria, classificagdo de género, verificagdo gramatical,

conversao da ortografia, entre muitos outros.

2.2.2 Lingua Inglesa

A lingua inglesa tem disponivel muitos mais corpora linguisticos. O site English-

Corpora.org!? é um bom recurso, pois reine um vasto nimero de corpora linguisticos

em lingua inglesa, alguns dos quais muito utilizados em PLN, sendo um bom ponto de

partida para a procura de corpora para treino de modelos.

De seguida, iremos enumerar outros que pela sua ampla utilizagdo merecem destaque.

The Wikipedia Corpus!3: contém o texto completo da Wikipédia possuindo
cerca de 2 bilides de palavras existentes em mais de 4.4 milhdes de artigos.
Permite a criacdo de corpora menores através de filtragem pelos termos

desejados.

The Twitter Sentiment Analysis Dataset14: corpus para tarefas de analise de
sentimento contendo 1 578 627 tweets, cada um classificado como sentimento

positivo ou sentimento negativo.

The Movie Corpus?s: este corpus contém 200 milhGes de palavras recolhidas
de mais de 25 000 filmes, desde a década de 1930 até a atualidade. Todos os
filmes estdo vinculados a sua entrada no IMDb16. Serve como um excelente

recurso de texto em linguagem informal falada.

12 hitps://www.english-corpora.org/

13 https://www.english-corpora.org/wiki/

14 https://huggingface.co/datasets/carblacac/twitter-sentiment-analysis

15 https://www.english-corpora.org/movies/

16 hitps://www.imdb.com/
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e DMovie Review17: este corpus contém avalia¢des de filmes, categorizadas com
sentimento positivo ou negativo. E geralmente utilizado para tarefas de analise

de sentimentos e classificacdo de texto.

e SQuAD18: o Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) é um conjunto de
dados que consiste em perguntas feitas por crowdworkers num conjunto de
artigos da Wikipedia, onde a resposta a cada pergunta corresponde a um
segmento de texto (Rajpurkar et al,, 2016). Este dataset é bastante utilizado
para treino de modelos em tarefas de Pergunta/Resposta, por ser de grande
dimensdo, com mais de 100 000 perguntas formuladas de acordo com um tema
especifico, contendo a respetiva resposta e contexto associado. Existem versoes
deste corpus obtidas através da traducdo para varias linguas incluindo o
portugués do Brasil. O formato original do dataset é JSON, ilustrando-se na

Figura 3 um exemplo de uma pergunta.

Figura 3 - Estrutura do SQuAD

"id": "56df6bf35ca@a614008f99ff",
"title": "Christian",
"context": "In the past, the Malays used to call the Portuguese Serani from

the Arabic Nasrani, but the term now refers to the modern Kristang creoles of
Malaysia.",

"question"”: "What term did the Malays use for the Portuguese Serani?",
"answers": {
"text": [
"Nasrani”
1,
"answer_start": [
75
]
}

}

Fonte: Elaboragao propria

2.3 Tarefas Basicas de Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural envolve um conjunto de tarefas que permite

efetuar as analises linguisticas descritas anteriormente, bem como a utilizacdo de

17 http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
18 hitps://rajpurkar.github.io/SQuUAD-explorer/
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modelos de Machine e Deep Learning. De seguida, sdo descritas as tarefas mais comuns

de PLN.

2.3.1 Identificaciio de Frases e Atomos

A tarefa de separar palavras num texto possui o nome de atomizagao (tokenization em
inglés) e cada unidade resultante dessa tarefa é designada de atomo (token em inglés).
Esta tarefa, em linguas como inglés, portugués e muitas outras, é efetuada com base
nos espagos existentes entre as palavras. No entanto, nem todas as linguas constroem
as suas frases desta forma, como é o caso do japonés, que nao forma espagos nos textos,
0 que torna o processo mais complexo, sendo necessario separar pelos proprios

caracteres presentes.

Mesmo em linguas como o portugués e o inglés, o processo de atomizagao nao é simples
na separacao de frases, uma vez que, ndo se podem considerar os pontos como
separador, pois estes podem ocorrer no meio de frases, como em palavras como “Sr.”
ou “Dr.”. Por outro lado, por vezes ndo sao os pontos que terminam as frases, mas sim,
outra pontuacdo, como é o caso dos pontos de exclamacao ou de interrogacdo, que

também tem de ser considerados.

Nem todos os constituintes de um texto sdo considerados na atomizacao, por vezes,
nao se considera a pontuacao existente, que é essencial para o entendimento pelo
utilizador humano, mas que pode acrescentar informacao em determinadas aplicagdes
de PLN. As expressdes numéricas representam também uma dificuldade para os
algoritmos, ja que, na generalidade das vezes, as virgulas e os pontos ocorrem dentro

dos nameros.
Para exemplificar a tarefa de atomizacao, consideremos o seguinte texto:
“Fui ao supermercado as compras. Encontrei ld a Luisa.”
A divisao do texto nas respetivas frases, resulta, neste caso, em:
[“Fui ao supermercado as compras.”, “Encontrei Id a Luisa.”]
Enquanto a atomizagdo resulta em:

n o N n o awan A N () n o« Il]

[“Fui”, “ao”, “supermercado”, “as”, “compras”, “.”, “Encontrei”, “la”, “a”, “Luisa”, “.
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2.3.2 Lematizacao e Stemming

A Lematizacdo (em inglés Lemmatization) é usada em PLN para normalizar palavras e
reduzir a dimensionalidade do texto, facilitando analises linguisticas e recuperacao de
informacao (Porter, 1980). Tem por objetivo determinar o lema de uma palavra, ou
seja, a sua forma candnica que representa a sua raiz ou forma lexical. A Lematizacao
identifica, por exemplo, a flexdo em género e verbal identificando que uma palavra
flexionada provém de uma determinada palavra raiz. Por exemplo, o lema da palavra

“correndo” é “correr”, da palavra “cavalos” é “cavalo”, e da palavra “menina” é “menino”.

Ao contrario da Lematizagdo, o Stemming nao resulta necessariamente em palavras
validas no vocabulario, mas sim, em formas cortadas ou truncadas que representam a
raiz comum de varias palavras relacionadas. Por exemplo, o Stemming de “correndo”,

0N

“correu” e “correrd” resulta em “corr-", que é a forma comum dessas palavras. Tal como
a Lematizacao, o Stemming é usado em PLN para normalizar o texto e reduzir a

dimensionalidade. Este processo ndo altera o significado das palavras.

2.3.3 Remocao de Stop Words

As Stop Words sao palavras frequentes num texto, como por exemplo, artigos,
preposi¢des, conjungdes e outros termos que, geralmente, ndo contribuem muito para
o significado semantico. Sdo, habitualmente, filtradas ou removidas durante o pré-
processamento de texto em PLN. Contudo, importa referir que a remoc¢do de Stop
Words nem sempre é necessaria ou desejavel, dependendo do contexto da analise, pois
em alguns casos, as Stop Words podem conter informac¢do importante, especialmente
em tarefas como a Analise de Sentimentos ou Dete¢do de Autoria (Jurafsky & Martin,
2023). Exemplos comuns de Stop Words em portugués, incluem os determinantes “o0”,

“_n ” o«

a”, “os”, “as”, as preposicoes “com”, “de”, “desde”, “sem” e os pronomes “deles”, “delas”,

” o«

“seus” “suas”, entre muitos outros.

2.3.4 Marcacao das Partes do Discurso

A Marcac¢do das Partes do Discurso (Part-of-Speech Tagging ou simplesmente POS
Tagging) consiste em identificar e rotular as palavras de um texto com etiquetas que

representam a sua classe gramatical ou categoria de palavra correspondente. As
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categorias de palavras marcadas incluem geralmente substantivos, verbos, adjetivos,

advérbios, pronomes, preposi¢des, conjuncdes, entre outras.

Esta tarefa é fundamental em PLN, pois fornece informacao essencial sobre a estrutura
gramatical e o significado das palavras num texto, facilitando analises linguisticas,

tradugdes automaticas e reconhecimento de voz ou recuperacdo de informacao.

A Tabela 2 ilustra o POS Tagging para a frase “A menina procura o brinquedo no quarto.”

obtido com 0 PORTULAN CLARIN LX-Suitel°.

Tabela 2 - POS Tagging da frase "A menina procura o brinquedo no quarto."

Token POS Descricao
A DA Artigo definido
Menina CN Nome comum

Procura \' Verbo

0 DA Artigo definido
Brinquedo CN Nome comum

Em PREP Preposicao
0 DA Artigo definido
Quarto CN Nome comum

PNT Pontuacao

Fonte: Elaboracao prépria

2.3.5 Desambiguacao

A desambiguacao refere-se ao processo de resolver ambiguidades que surgem quando
uma palavra ou frase pode ter multiplos significados ou interpretacdes num
determinado contexto. Como referido anteriormente, as ambiguidades podem surgir
com a utilizacdo de alguns conceitos semanticos como a polissemia (uma palavra com
multiplos significados) ou a sinonimia (palavras com significado semelhante) e, ainda

quando existe mais de uma maneira de analisar a sintaxe de uma frase (ambiguidade

19 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-suite/
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estrutural), que conduz a arvores de constituéncia e de dependéncia distintas todas

com interpretagdes validas. Como exemplo, consideremos a frase:
“Eu vi o Jodo com o binéculo”

Esta frase tanto pode tomar o sentido de “eu vi o Jodo e ele tinha o bin6culo”, como “eu
usei o bindculo para ver Jodo”, o que conduz a duas arvores de constituéncia distintas,

mas ambas validas, tal como ilustrado na Figura 4.

Figura 4. Arvores de constituéncia da frase “Eu vi o Jodo com o binéculo”

S S
NP VP NP VP
PRS V NP PRS VP PP
NP PP ¥ Pl x
. . N V. NP P NP
ART N P NP
ART N ART N ART N
v v v A4 A\ v v v v v A\ v v v
Eu vi o JoGdo com o bindculo Eu vi o Jodo com o binéculo
a) sentido: eu vi 0 Jodo e ele tinha o binéculo b) sentido: eu usei o bindculo para ver o Jodo
(juncao do PP ao NP) (juncdo do PP ao VP)

Fonte: Elaboracao prépria

Nesta figura, sdo utilizadas as etiquetas morfossintaticas constantes no Anexo 1,
nomeadamente S (frase ou sentence), NP (sintagma nominal ou noun phrase), VP
(sintagma verbal ou verbal phrase), PP (sintagma proposicional ou propositional
phrase) PRS (pronome ou pronoum), V (verbo ou verb), ART (artigo ou article), N (nome

ou name), P (preposicao ou preposition).

2.4 Representac¢do de Texto

A representacao de texto permite transformar este, em representagdes vetoriais
numéricas de forma serem utilizadas, por exemplo, em algoritmos de aprendizagem
maquina ou aprendizagem profunda. De seguida irdo ser abordadas as técnicas mais

comuns de representacdo de texto.
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2.4.1 Bag of Words

0 modelo Bag of Words (BoW) é utilizado para representar documentos de texto como
cole¢des desordenadas de palavras, ignorando a ordem e a estrutura gramatical. Este
modelo conta o nimero de ocorréncias de uma palavra num determinado texto (Qader
et al., 2019), destacando-se pela eficiéncia na representacdo do mesmo (Mikolov,

Sutskever, et al., 2013).

Para exemplificar o modelo BoW, consideremos um texto relativo a comentarios sobre
filmes. O modelo BoW do texto composto pelo conjunto de comentarios, pode ser
representado por uma matriz, onde cada linha representa um comentario (ou
genericamente um documento de texto) e cada coluna corresponde a frequéncia de
uma palavra, tal como se ilustra na Tabela 3. Em textos grandes, esta matriz apresenta
uma dimensionalidade e esparsidade muito elevada, o que representa uma
desvantagem. Outra desvantagem, deriva do facto dos vetores serem baseados nas
frequéncias absolutas das palavras, o que pode conduzir a existéncia de palavras que
ocorrem com mais frequéncia e, que podem ofuscar outras menos frequentes

retirando-lhes relevancia.

Tabela 3 - Bag-of-Words (Exemplo)

Palavras

Comentéario Bom Este Filme Mau nio um E

Bom filme 1 0 1 0 0 0 0

Mau filme 0 0 1 1 0 0 0

Nao é.um bom 1 0 1 0 1 1 1

filme

Este filme éum 0 1 2 1 0 1 1
mau filme

Bom bom bom 3 0 1 0 0 0 0

filme

Fonte: Elaboracao prépria
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0 BoW é utilizado em tarefas de PLN em que a ordem das palavras e o seu significado

semantico ndo é relevante para a tarefa que se pretende.

2.4.2 Bag of N-grams

0 modelo Bag of n-grams é uma extensao do modelo BoW que leva em consideragdo
ndo apenas as palavras individuais, mas também sequéncias continuas de palavras de
tamanho n, conhecidas como n-grams (Cavnar & Trenkle, 1994). A Tabela 4 ilustra uma

representacao Bag of n-grams com n igual a dois, também conhecida como bigramas.

Tabela 4 - Bag of n-grams (Exemplo)

2-grams ou bigramas

bom bom este filme mau nao um um mau é
. bom filme filme é filme é bom
Comentario um
Bom filme 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Mau filme 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Nao el um bom 0 1 0 0 0 1 1 0 1
filme
Este fllm.e é um 0 0 1 1 1 0 0 1 1
mau filme
Bom bom bom 2 1 0 0 0 0 0 0 0
filme
Fonte: Elaboragao préopria
2.4.3 TF-IDF

O modelo TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) tenta resolver o
problema da ofuscacao das palavras atras referido usando um fator de escala ou
normalizacdo no seu calculo (Bafna etal,, 2016). O TF-IDF usa uma combinacao de duas
componentes no seu calculo: (i) o TF ou Term Frequency e, (ii) o IDF ou Inverse
Document Frequency (Jones, 1972). O valor final do TF-IDF é dado pela multiplicacao

destas duas componentes (Equagdo 1).
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Equacgao 1 - Calculo do tf-idf

tf —idf(t,d,D) =tf(t,d).idf(t,D)
em que:

numero de vezes que o termo t ocorre no documento d

tf(t,d) =

namero de termos no documento d

) nuamero de documentos no corpus D
idf(t, D) =log

namero de documentos que contém o termo t

Este método é usado, sobretudo, em classificacdo de texto e em recuperacdo da

informacao (Aizawa, 2003). A Tabela 5 ilustra uma representagao TF-IDF.

Tabela 5 - TF-IDF (Exemplo)

Palavras
Comentario bom este Filme Mau Nao Um E
Bom filme 0,81 0,00 0,58 0,00 0,00 0,00 0,00
Mau filme 0,00 0,00 0,51 0,86 0,00 0,00 0,00
Nio é um bom
. 0,39 0,00 0,28 0,00 0,58 0,47 0,47
filme
Este filme € um 0,00 0,51 0,49 0,41 0,00 0,41 0,41
mau filme
Bom bom bom 0,97 0,00 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00

filme

Fonte: Elaboragao propria

2.4.4 Word Embeddings

Os modelos anteriores sdo considerados modelos estatisticos de representacdo de
texto, enquanto as Word Embeddings utilizam uma abordagem baseada em

aprendizagem profunda nao supervisionada, treinada em grandes corpora.

Por defini¢cdo, Word Embeddings, também conhecidos por vetores de palavras, sio uma

abordagem para a representacao de documentos e palavras. O objetivo é gerar
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representacdes de palavras densas, distribuidas e continuas, que captem similaridade
contextual e semantica. Desta forma, palavras com significados semelhantes, ou que,
ocorram em contextos semelhantes terdo vetores de palavras mais préximos uns dos
outros, em comparacao com palavras que sdo semanticamente ou contextualmente

diferentes.

Word2Vec

0 Word2Vec é uma das abordagens mais populares para criar word embeddings que foi
desenvolvido pela Google (Mikolov, Chen, et al., 2013). O Word2Vec baseia-se no
contexto em que as palavras aparecem em grandes corpora de texto, para assim,
aprender as suas representacoes vetoriais. Esta abordagem utiliza duas arquiteturas

diferentes para criar as representacoes vetoriais (Figura 5):

e (Continuous Bag of Words (CBOW): neste modelo as representagoes
distribuidas do contexto (ou palavras vizinhas) sdo combinadas para prever a

palavra-alvo (a palavra central) (Figura 5a).

e Skip-gram: este modelo faz o inverso do CBOW, sendo usada a palavra alvo (a
palavra central) para prever as palavras do contexto de origem (palavras

vizinhas) (Figura 5b).

Figura 5. Arquiteturas Word2Vec

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OQUTPUT

wi(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
\SUM /
 — w(t) w(t) —
w(t+1) / \ w(t+1)
wi(t+2) w(t+2)

a) CBOW b) Skip-gram

Fonte: (Mikolov, Chen, et al., 2013)
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Glove

O GloVe (Global Vectors for Word Representation) é um método que combina técnicas
baseadas em contagem e em contexto (Pennington et al., 2014). Ao contrario das
abordagens puramente baseadas em contexto, como o Word2Vec, que consideram
apenas a proximidade no espacgo vetorial, o GloVe inclui também informacao sobre a
frequéncia de coocorréncia das palavras. Para isso, é construida uma matriz de
coocorréncia palavra-palavra onde, cada elemento indica com que frequéncia duas
palavras aparecem juntas num determinado contexto. Esta abordagem resulta em
Word Embeddings que capturam ndo apenas a semelhanca entre as palavras, mas
também as suas relacdes de frequéncia no corpus, e permitem representar o contexto

semantico das palavras de forma mais precisa.

FastText

0 FastText foi introduzido pela Facebook em 2016, como uma extensao e melhoria do
Word2Vec, que visa capturar informacao tanto ao nivel da palavra, como ao nivel de
subpalavras (Bojanowski et al., 2017). Ao considerar as subpalavras, o FastText
captura informacdao morfolégica e semantica mais refinadas, o que o torna
especialmente util para lidar com palavras raras ou morfologicamente ricas em linguas
como inglés, alemdo ou finlandés. Outra caracteristica distintiva do FastText é a sua
capacidade em lidar com palavras desconhecidas ou fora do vocabulario (out-of-
vocabulary, conhecido pela sigla OOV). Ao considerar as subpalavras, mesmo palavras
que ndo estejam presentes no conjunto de treino podem ser representadas como uma

combinacdo das suas subpalavras.

2.4.5 Reducao da Dimensionalidade

A reducdo da dimensionalidade é uma técnica essencial em PLN, de forma a lidar com
a alta dimensionalidade dos dados, especialmente em tarefas que envolvem grandes
vocabuladrios, ou representacdoes densas de texto, como os modelos de Word

Embeddings, vistos anteriormente.

Dos varios métodos de reducdo da dimensionalidade em PLN, destacam-se os

seguintes:
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e Principal Component Analysis (PCA): o PCA procura capturar as relagoes
semanticas e estruturais entre as palavras, identificando as direcdes de maior
variancia nos dados, projetando-os num espa¢o de dimensao menor, sem a
perda de informacgdo (Berry et al,, 1995; Jolliffe & Cadima, 2016). Esta técnica

tem por objetivo facilitar o trabalho humano da interpretacao.

e Latent Semantic Indexing (LSI): o LSI visa capturar relacdes semanticas
latentes entre termos e documentos. Baseia-se na aplicacdo de técnicas de
decomposicdao de matrizes, como a Singular Value Decomposition (SVD), para
reduzir a dimensionalidade de um espago de termos-documentos. Isso permite
a descoberta de topicos subjacentes nos documentos, facilitando a recuperacao
de informacao e, melhorando a precisdo em tarefas como recuperacdo de
informacdo e agrupamento de documentos (Deerwester et al,, 1990; Shah &

Patel, 2016).

2.5 Aplicagoes de Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural € aplicado nos mais diversos contextos, desde
a execucao de tarefas de tradugao automatica, andlise de sentimentos ou até resumo
de texto. Nestas tarefas existem varias métodos e algoritmos que permitem o
Processamento de Linguagem Natural. Tanto as tarefas como os algoritmos de

processamento irdo ser explicados de seguida.

2.5.1 Classificacao de Texto

A classificacdo de texto refere-se ao processo de categorizacao de documentos textuais
em classes ou categorias pré-definidas com base no conteudo. A sua utilizacdo é muito
variada e inclui, entre outros, a analise de sentimentos, a detecdo de spam ou a

categorizacdo de noticias para verificar o tema da noticia.

A classificacao de texto, é obtida através de aprendizagem maquina supervisionada,
com uso de algoritmos de classificacdo. Estes algoritmos sdo treinados com um
conjunto de dados categorizado que aprende a relacdo entre os textos e as classes e

utilizam como entrada uma representacdo de texto em vetores numéricos, tal como
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ilustrado na Secgdo 2.4. Alguns dos algoritmos mais comuns utilizados em classificacdo

de texto, incluem:

Naive Bayes: algoritmo simples e eficaz que se baseia no teorema de Bayes para
calcular a probabilidade de um documento pertencer a uma determinada classe
com base na frequéncia das palavras no documento (McCallum & Nigam, 1998;

Porter, 1980).

Support Vector Machine (SVM): as SVM’s sdo algoritmos de aprendizagem
supervisionada que constroem um hiperplano de separacado entre as diferentes
classes no espacgo de caracteristicas, maximizando a margem entre os pontos de

dados de diferentes classes (Joachims, 1998; Vapnik & Chervonnkis, 1964).

Decision Trees (DT) e Random Forests (RF): as DT sdao modelos que dividem
0 espaco de caracteristicas em regides hierarquicas com base em regras de
decisdo (Quinlan, 1986), ja as RF sdo compostas por multiplas arvores de
decisdo e combinam as suas previsdes para melhorar a precisao e evitar

overfitting (explicado na Sec¢do 2.7.4) (Breiman, 2001).

K-Nearest Neighbors Algorithm (KNN): algoritmo utilizado em classificacao
de texto para atribuir rotulos de classe a novos documentos, com base na
similaridade em documentos previamente categorizados. Caso os vizinhos mais
préximos sejam maioritariamente de uma classe, entdo a amostra em causa sera

dessa mesma classe (Bishop, 2006).

Gradient Boosting Machine (GBM): as GBM, como o XGBoost (Chen & Guestrin,
2016), o LightGBM (Ke et al,, 2017) e CatBoost (Prokhorenkova et al., 2018),
sdo métodos de aprendizagem maquina que constroem uma sequéncia de
modelos de forma iterativa, melhorando gradualmente a previsao combinada

(Friedman, 2001).

Os algoritmos anteriores ndo tém em consideracdo a ordem ou sequéncia das palavras,

sendo, por isso limitados, ja que, a ordem em que as palavras ocorrem numa frase

influencia o significado. As Recurrent Neural Networds (RNN) sdao um tipo de

arquitetura de rede neuronal projetada para lidar com este problema. A principal

caracteristica das RNN é a capacidade de manter e propagar informacao ao longo do
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tempo, permitindo que elas capturem dependéncias de longo prazo numa dada
sequéncia. As Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) e
as Gated Recurrent Unit (GRU) (Cho, Van Merriénboer, et al., 2014) sao variantes das
Recurrent Neural Networks (RNN) que sdo particularmente eficazes para lidar com
dados sequenciais, como texto, pela sua arquitetura que permite a propagacao de
informacgdo e a captura de dependéncias temporais complexas entre palavras numa

frase ou entre atomos de um documento (Rumelhart et al., 1986).

2.5.2 Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos (Sentiment Analysis ou SA), é uma subdrea da classificacdo de
texto que pretende identificar e classificar opinioes, emocdes e atitudes expressas em
textos. O objetivo, é, pois, determinar se um texto exprime um sentimento positivo,
negativo ou neutro e pode ser efetuada ao nivel do documento, da frase e ainda do
aspeto (Medhat et al., 2014). As técnicas de classificacdo de sentimentos podem ser

divididas em trés abordagens, sendo elas (Maynard & Funk, 2012):

e Baseada em aprendizagem mdaquina através da utilizagdo de algoritmos de
classificacao supervisionados, como os visto na sec¢ao anterior, mas também

nao supervisionados quando nao se dispde de um corpus de treino etiquetado;

e Baseada em léxico através da utilizagdo de dicionarios ou léxicos predefinidos
que associam palavras a polaridades sentimentais para determinar o

sentimento geral do texto;

e Abordagens hibridas que combinam as duas técnicas anteriores.

2.5.3 Agrupamento de Texto

0 Agrupamento de Texto, também conhecido como clustering de texto, é uma técnica
de andlise de dados que agrupa documentos de texto semelhantes em clusters ou

grupos com base nas suas caracteristicas textuais (Jain et al., 1999).

Existem vdarias abordagens para o agrupamento de texto, incluindo métodos baseados
em distdncia, como o k-means (Dhillon & Modha, 2001) e hierdrquicos, como o

aglomerativo ou divisivo. Estes métodos utilizam geralmente medidas de similaridade,
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como a distancia euclidiana, a similaridade do cosseno ou a distancia de Jaccard, para

agrupar documentos com base nas suas caracteristicas textuais.

2.5.4 Traducdo Automatica

A Traduc¢do Automatica de texto é a area que se dedica ao desenvolvimento de sistemas
capazes de traduzir automaticamente textos de uma lingua para outra, sem
intervencdo humana. A traducdo automatica pode ser realizada por meio de
abordagens baseadas em regras, onde sdo utilizadas regras gramaticais e vocabulario
para realizar a traducdo ou, por abordagens baseadas em dados, onde sao utilizados
modelos estatisticos ou de aprendizagem madaquina treinados em grandes corpora

bilingues (Lopez, 2008).

2.5.5 Correcao Automatica de Texto

A Correcdo Automadtica de Texto visa identificar e corrigir erros ortograficos,
gramaticais e de digitacdo em textos de forma automatizada. Desempenha um papel
crucial em varias aplicacdes, como nos processadores de texto, navegadores da web,
correio eletronico e mensagens de texto, melhorando a qualidade e a compreensao da
comunicacao escrita. A corre¢cdo automatica de texto envolve a analise de padroes de
linguagem e o uso de algoritmos para sugerir correcoes apropriadas com base num
vocabulario conhecido e em regras gramaticais. Sdo também utilizados modelos
estatisticos e de aprendizagem maquina para prever correcdes com base em padrdes

de erros comuns encontrados em textos (Jurafsky & Martin, 2023).

2.5.6 Extracdo de Informacao

A Extracao de Informacdo é a area que tem por objetivo extrair conhecimento
estruturado e relevante a partir de documentos de texto ndo estruturados. Sdo
utilizadas varias técnicas e abordagens de PLN, tais como, andlise sintatica, analise
semantica e reconhecimento de entidades nomeadas, que permitem identificar e
extrair informagdes relevantes dos textos. Essas informagdes sdo entdo organizadas de
forma a permitir a alimentacdo de sistemas de apoio a decisdo numa variedade de

campos, incluindo a medicina, negécios, entre muitos outros.
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2.5.7 Resumo de Texto

0 Resumo de Texto é o processo de condensar um documento de texto numa versao
menor mantendo as informacdes essenciais e o seu significado original. A sua utilizacdo
é bastante variada, sendo usada em sistemas de recuperagao de informacgao, na criacao
de resumos automaticos de documentos ou na gerac¢do de legendas para imagens. Sdo
habitualmente utilizadas duas abordagens distintas: (i) extrativa, onde partes
relevantes do texto original sdo selecionadas e reorganizadas, e (ii) abstrativa, onde
um novo resumo é gerado a partir da compreensdo do conteido do texto original

(Allahyari et al., 2017).

2.5.8 Pergunta/Resposta

A tarefa de Pergunta/Resposta (Question Answering ou QA) é uma area especializada
na Recuperacao de Informacao (Information Retrieval ou IR), que procura a construir
sistemas capazes de compreender perguntas formuladas em linguagem natural e
fornecer respostas relevantes e precisas (Abdi et al., 2018). O método mais comum de
Pergunta/Resposta é o método extrativo, o qual recebe um documento de entrada
(chamado contexto) e uma pergunta sobre o documento e, extrai o segmento do texto
do documento que contém a resposta (Nassiri & Akhloufi, 2023). Atualmente, também
existem sistemas capazes de gerar a resposta sem a necessidade de contexto fornecido

pelo utilizador gerando-se as respostas com base nos dados com que foram treinados.

A capacidade de resposta dos sistemas de Pergunta/Resposta melhorou
significativamente nos dltimos anos gracas aos modelos de aprendizagem profunda e,
em particular a arquitetura dos Transformer, a qual sera descrita na seccao seguinte.
Com efeito, os sistemas de Pergunta/Resposta estdo a tornar-se numa area cada vez
mais relevante em PLN, sendo atualmente, utilizados em diversas areas na recuperagao
de informacdo, na extracdo de entidades, em chatbots ou em sistemas de dialogo

(Nassiri & Akhloufi, 2023).

2.6 Transformers

Os Transformers, sdo uma arquitetura capaz de processar dados sequenciais, como

texto, audio ou imagens. A sua principal vantagem é a capacidade de processar dados
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sequenciais de forma paralela, o que os torna muito eficientes para treinar modelos em
grandes conjuntos de dados. Por outro lado, a arquitetura dos Transformers é escalavel,
permitindo a adicdo de camadas adicionais para aumentar a profundidade do modelo

e aumentar a capacidade de aprendizagem (Vaswani et al., 2017).

Os Transformers sao utilizados numa grande quantidade de tarefas, como a
classificacao de texto, traducdo automatica e resposta a perguntas, e utilizam
mecanismos de atencdo para capturar as dependéncias de longo alcance numa
sequéncia de entrada e codificagdo posicional, que permite que o modelo se concentre

em partes especificas da entrada durante o processamento (Khan et al., 2022).

A arquitetura dos Transformers, ilustrada na Figura 6, consiste numa componente de
codificacdo composta por varias camadas de encoders e uma componente de

descodificacdo composta por varias camadas de decoders.

Figura 6 - Arquitetura dos Transformers
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Fonte: (Vaswani et al., 2017)
A entrada do modelo é uma sequéncia de vetores de palavras (embedding) que sdo
passados para uma série de camadas de encoders, representados no lado esquerdo da
Figura 6. Cada camada de encoder é composta por um moédulo de autoatenc¢do (multi-
head attention) e um moédulo de feed-forward. O médulo multi-head attention calcula

pesos de atengdo para cada palavra em relacdo a todas as outras palavras da sequéncia,
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permitindo que o modelo dé mais importancia as palavras mais relevantes para a tarefa
em questdo. O modulo de feed-forward, por sua vez, processa cada palavra

individualmente gerando uma sequéncia de representag¢des continuas z = (zy, ..., Zn).

O decoder (representado no lado direito da Figura 6) gera uma sequéncia de saida (y;,
.., ym) consumindo elemento a elemento a sequéncia z gerada pelas camadas de
encoder. A cada passo o modelo é autorregressivo, consumindo os elementos gerados

anteriormente como entrada adicional ao gerar o proximo.

2.6.1 Atencao

Uma func¢ao de atengdo pode ser descrita como o mapeamento de uma consulta (query)
e um conjunto chaves (key) e valores (value) para uma saida, onde a consulta, as chaves,
os valores e a saida sdo representados pelos vetores g, k e v (Vaswani et al., 2017). A
saida é calculada como uma soma ponderada de valores onde, o peso atribuido a cada
valor é calculado por uma fun¢do de compatibilidade da consulta com a chave

correspondente.

Existem dois tipos distintos de fung¢des de atengdo as quais sdo descritas de seguida: a

Scaled Dot-Product Attention e a Multi-Head Attention (Figura 7).

Figura 7 - Tipos de fun¢des de atengdo
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Fonte: (Vaswani et al., 2017)
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Scaled Dot-Product Attention

A Scaled Dot-Product Attention é calculada sobre um conjunto de consultas simultaneas
agrupadas, considerando que as chaves e os valores sdao agrupados em matrizes
representadas por Q, K e V respetivamente. A entrada consiste em consultas e chaves
de dimensao dx e os valores de dimensao dyv. Sdo calculados os produtos escalares das
consultas Q com todas as chaves K, dividindo cada um por \/d_, aplicando-se de seguida

uma funcdo softmax para obter os pesos dos valores V (Equagdo 2).

Equacio 2 - Calculo da Scaled Dot-Product Attention

: QK"
Attention(Q,K,V ) = softmax |4

Jei
Multi-head Attention

A Multi-head Attention utiliza mais de um mecanismo de aten¢do para o mesmo
conjunto de entradas. Cada um desses mecanismos é conhecido como uma cabeca
(head) sendo a escolha do nimero de cabe¢as um dos hiperparametros de modelos
deste tipo. Cada saida dessas cabecas é concatenada e passada por uma camada linear,

podendo ser expressa pela Equacao 3.
Equacgao 3 - Multi-head Attention

MultiHead(Q, K,V ) = Concat(head,, ..., heady) W°

em que:

head ; = Attention(QW,%, KWK ,vw})

2.6.2 Modelos Transformers Mais Conhecidos

Desde que os Transformers surgiram, varias implementagdes foram criadas, sendo que,
nesta seccao, serdo descritas duas das familias de modelos de linguagem mais referidas
na literatura: o GPT (Generative Pre-trained Transformer) e o BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers).
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GPT (Generative Pre-trained Transformer)

O GPT é uma familia de modelos de linguagem baseados em Transformers
desenvolvidos pela OpenAl?0. Esses modelos tém-se destacado devido ao seu
desempenho excecional numa ampla variedade de tarefas, tais como a geracgao de texto,

a traducdo automatica, a resposta a perguntas ou a sumarizacao de documentos.

A arquitetura do GPT é unidirecional, o que significa que, cada palavra sé tem em conta
as palavras anteriores na sequéncia, garantindo que o modelo nao tenha acesso a
informacao futura durante o processo de geracao. O GPT ndo possui um encoder e
decoder separados como no modelo tradicional de Transformers, mas sim, uma unica
pilha de camadas que codifica e gera texto de forma continua. Cada camada do GPT
contém multiplas cabecas de atencdo e camadas totalmente conectadas, permitindo
que o modelo capture dependéncias de longo alcance e aprenda representagdes ricas e

contextuais de texto.

O GPT, nas suas varias versodes, é pré-treinado sem supervisdao em grandes corpora de
texto, seguido de ajuste fino discriminativo supervisionado para uma grande variedade
de tarefas de PLN. O GPT-2 foi um dos primeiros modelos da familia GPT a ganhar
destaque, possuindo 1.5 bilides de parametros (Radford et al., 2019). Mais tarde, o GPT-
3 veio a representar uma evolucdo significativa, possuindo 175 bilides de parametros,
tornando-se, a data, o maior modelo de linguagem criado. Em 2022, surge o GPT-3.5 e
em 2023 o GPT-4 dos quais se possui pouca informagao. A Tabela 6 resume as

caracteristicas dos modelos da familia GPT (Brown et al., 2020).

20 https://openai.com/
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Tabela 6 - Familia de Transformers GPT

Modelo Arquitetura Parametros Dados de Treino Lancamento
12 camadas, decoder BookCorpus: 4.5 GB de texto
Transformer com 12 I proveniente de 7 000 livros 11 de junho
GPT-1 cabecas (sem encoder), 117 milhdes ndo publicados de varios de 2018
seguido por linear-softmax géneros

WebText: 40 GB de texto, 8

Idéntica 20 GPT-1 mas com milhdes de documentos 14 de
GPT-2 o e 1.5 bilides  provenientes de 45 milhdes de fevereiro
normaliza¢do modificada S
paginas web votadas no de 2019
Reddit
499 bilides de tokens
Idéntica ao GPT-2 mas com consistindo em CommonCrawl 28 de maio
GPT-3 modificagdes para permitir 175 bilies (570 GB), WebText, Wikipédia de 2020
maior escala em inglés e dois corpora de
livros
GPT-3.5 Nao divulgada 175 bilides Nao divulgados 15 de margo
' de 2022
Treinado também com
is3 21
GPT-4 ar;reei;/;staeig)eet(ier)r(f:ao ZriLg)ljrlo 1.7 trilides Nao divulgados 14 de marco
§ (estimativa) § de 2023

entrada. Mais detalhes nio
divulgados

Fonte: Elaboracao prépria
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

O BERT é uma familia de modelos de linguagem da Google que foi projetado para
treinar representagdes bidirecionais profundas de texto ndo categorizado. Este modelo
foi pré-treinado com dados para diferentes tarefas de PLN, tendo por base a predicao
da proxima frase (Next Sentence Prediction ou NSP), em que os pares de frases sao
criados e o modelo é treinado para verificar se a préxima frase é légica, e a tarefa
Masked Language Modeling (MLM) que mascara aleatoriamente palavras numa frase e

o modelo tem de prever essas palavras (Devlin et al., 2018).

A arquitetura do modelo BERT foi implementada com base num codificador

Transformer bidirecional de multicamadas. Esta arquitetura permite que o modelo

21 Reinforcement Learning from Human Feedback
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tenha em conta o contexto a esquerda e a direita de cada palavra o que melhora a

compreensao da linguagem natural.

O ajuste fino deste modelo foi feito com base nos datasets GLUE (General Language
Understanding Evaluation) (Wang et al., 2018) que é usado para avaliar a compreensao
da linguagem natural, SQUAD (Rajpurkar et al, 2016) e SWAG (Situation With
Adversarial Generations), que é um conjunto de dados projetado para avaliar a
capacidade de o modelo compreender o contexto em situa¢des adversas (Zellers et al.,

2018).

RoBERTa

0 modelo RoBERTa (Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention), surgiu a
partir do modelo BERT com uma abordagem melhorada do pré-treino. Este modelo
tem como objetivo ultrapassar as limitagdes do modelo BERT (Liu et al., 2019). No
treino foi utlizada uma maior quantidade de dados (quase dez vezes mais dados que o
modelo original BERT) e um tempo de treino prolongado para se obter uma maior
capacidade de generalizacdo. O ajuste fino levou em conta varios valores, como a taxa

de aprendizagem, com objetivo de melhorar a avaliacdo do modelo.

0 modelo RoBERTa foi avaliado em varias tarefas de PLN com desempenho superior
ao modelo original tendo em conta os diversos datasets de avaliagdo como o SQuAD e

o GLUE.

DeBERTa

O DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with disentangled attention), surgiu a partir do
modelo RoBERTa, através de um treino aprimorado com metade dos dados utilizados
no RoBERTa, e da apresentagdo de tuas técnicas relevantes (He et al., 2020). A primeira,
é um mecanismo de aten¢do em que cada palavra é representada por dois vetores que
codificam o conteddo e a posicao, o que traz melhorias na interpretacdo de contextos.
Em segundo, é utilizado um decodificador que substitui a camada softmax de saida para

prever os atomos codificados para o pré-treino do modelo.
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O modelo DeBERTa pode ser comparativamente melhor que o modelo RoBERTa-Large,
em vdrias tarefas de Processamento de Linguagem Natural, como a andlise de

sentimentos ou em tarefas de compreensao de texto.

2.7 Métricas de Avaliacdo de Modelos

Existem vdarias métricas de avaliacdo para avaliar os diversos tipos de modelos
existentes. Estas métricas permitem validar a performance de um modelo e a forma

como este é capaz de responder a tarefa proposta.

2.7.1 Métricas de Classificacao

Nas tarefas de classificacdo o objetivo é prever a categoria a que uma observacao
pertence. O resultado da observacdo sdo valores categéricos e discretos que

habitualmente s3o tidos como rétulos ou classes.
Matriz de confusao

A matriz de confusdo é usada na classificacdo binaria e é representada por uma tabela
que possui duas linhas e duas colunas, que retrata a avaliagdo do desempenho de um
modelo. Na horizontal, representa-se a classe prevista pelo modelo, e na vertical a

classe real. A matriz de confusdo pode ser representada como na Figura 8.

Esta matriz é dividida em quatro areas: TP que indica os casos que foram classificados
corretamente na Classe Positiva, TN que representa os casos bem classificados na
Classe Negativa, FP que revela os casos mal classificados na Classe Positiva e FN que

indica os casos incorretamente classificados na Classe Negativa (Amidi & Amidi, 2018)

Figura 8 - Matriz de confusao

Classe Prevista

TP FN
True Positive False Negative
Classe Real
FP TN
False Positive True Negative

Fonte: Elaboracao prépria
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Accuracy

A accuracy representa o desempenho geral do modelo. Esta métrica indica o quao

verdadeiro, exato e correto é o modelo e é calculada com base na Equacao 4.

Equacao 4 - Accuracy
TP+TN
TP+TN+ FP +FN

accuracy =

Precision

A precision mede a qualidade dos modelos e o qudo precisos estes sao. Esta avalia a

percentagem de itens que o sistema avalia como sendo da classe positiva (Equacgao 5).

Equacgao 5 - Precision
TP

precision = m

Recall

A recall mede a percentagem de itens que fazem parte da entrada do modelo e que
foram corretamente classificados pelo mesmo (Equacgdo 6). Esta equacdo indica a

quantidade de classes previstas corretas (Jurafsky & Martin, 2023).

Equacio 6 - Recall
TP

recall = TP+—FN

Specificity

A specificity indica o quao capaz o modelo é de prever a classe negativa corretamente

(Equacdo 7) (Amidi & Amidi, 2018).

Equacao 7 - Specificity
TN

specificity = m

F-Score

Combina a precision com a recall de forma harmoénica (Equac¢do 8). B pondera a

importancia da recall e da precision, sendo que, quando se obtém 3 > 1 a recall tera
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melhores valores e quando 3 < 1 a precision tem valores mais elevados. Quando =1 a

precision e a recall estao equilibrados e pode-se considerar a
Equacdo 9 (Grandini et al., 2020; Jurafsky & Martin, 2023).

Equacao 8 - Fg -Score

recision .recall
Fg — score = (1+ B?) P

(B?precision) + recall

Equacao 9 - F1-score

precision .recall
F, —score = 2

precision + recall

Receiver Operating Characteristics (ROC)

A Receiver Operating Characteristics (ROC) mostra a capacidade de um modelo
distinguir as classes positivas das negativas através de um grafico. Quanto mais
préoxima a curva estiver do canto superior esquerdo melhor serd o desempenho do
modelo. Esta métrica é calculada por duas equacgdes, sendo que, a Equacdo 11 é
representada na horizontal, e a Equag¢do 10 é representada na vertical (Amidi & Amidi,
2018; Kowsari et al., 2019). Na Figura 9 pode ser observada a representagdo grafica da

métrica ROC.

Equacao 10 - True Positive Rate
TP

TPR =25 FN

Equacao 11 - False Positive Rate

FPR= ———
TN + FP

Area Under the Receiving Operating Curve (AUC)
A Area Under the Receiving Operating Curve (AUC) é observada por toda a area abaixo
da curva formada pelo grafico da métrica ROC. Esta, fornece a medida do desempenho

dos modelos de classificagdo tendo em conta as taxas da Equacdo 10 e Equacao 11.

Quanto maior for a AUC melhor serd o desempenho do modelo (Figura 9).
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Figura 9 - Representacio grafica das métricas ROC e AUC
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Fonte: (Amidi & Amidi, 2018)

2.7.2 Métricas de Regressao

Nas tarefas de regressdo tem-se por objetivo prever um valor continuo de saida
(também conhecidos como variavel dependente ou alvo), com base numa ou mais
entradas (conhecidas como variaveis independentes ou caracteristicas), tais como,
prever o preco de uma casa com base em caracteristicas como a area e o numero de
quartos, ou prever a temperatura de amanhad com base em dados histéricos de

temperatura e padroes climaticos.

Mean Absolute Error (MAE)

A Mean Absolute Error (MAE) avalia a precision das previsdes através do calculo da
meédia das diferengas absolutas entre as previsdes e os valores reais (Karunasingha,
2022; W. Wang & Lu, 2018). O calculo que é efetuado para se obter o resultado desta
métrica pode ser observado na Equacao 12. Esta métrica é bastante robusta, tendo em
conta que, trata os erros de forma absoluta e que tem menor viés, comparativamente a

métrica RMSE que sera explicada de seguida.

Equacao 12 - Mean Absolute Error

Zn=11f — 1l
N

MAE =
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Root Mean Squared Error (RMSE)

A Root Mean Squared Error (RMSE) é a raiz quadrada da média dos quadrados dos
erros, e ¢ uma medida que representa o quao dispersas estao as previsoes dos nimeros

reais (Equacdo 13).

Equacio 13 - Root Mean Squared Error

2%:1(7/'7\1 - rn)z

RMSE =
N

2.7.3 Fun¢ao de Perda (loss)

A funcdo de perda (ou loss) desempenha um papel fundamental nos algoritmos de
aprendizagem maquina, na medida em que, possibilita a melhoria continua da
performance dos algoritmos. Na realidade, a loss determina o desvio do valor previsto
face ao real, sendo que, quanto mais distante do valor real for o previsto maior sera o
resultado dessa métrica, sendo que, o valor desejavel nesta métrica é 0. Durante o
treino, o objetivo é minimizar a funcao de perda, o que é feito através de um processo
de otimizacao onde, os parametros do modelo sao ajustados para reduzir o valor da
funcdo de perda. Esta métrica tem a vantagem de poder ser utilizada em modelos de
aprendizagem maquina para melhoria no treino, com fim de se chegar o mais préximo

possivel dos resultados desejaveis (Wang et al., 2022).

Logarithmic Loss

Também conhecido por Cross Entropy Loss, é muito utilizado na regressdao e em
problemas de classificagdo binaria. O Logarithimic Loss pode ser definido pela formula
da Equacgdo 14. Nesta formula, L(y,y) é o Logarithmic Loss para um determinado

exemplo, y é a classe real e y a classe prevista.

Equacao 14 - Logarithmic Loss
L(y,9) = =[y *log(y) + (1 = y) *log(1 = 3)
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Softmax Cross-Entropy Loss Function

A métrica Softmax Cross-Entropy Loss é semelhante a anterior, mas utilizada em
problemas de classificagio multiclasse. Esta normaliza as saidas do modelo em

probabilidades para as classes. A funcao pode ser definida pela Equacao 15.

Equacao 15 - Softmax Cross-Entropy Loss

c eyl
Ly, ) = — xlog | ——
.9 _ Yixlog <Z§=16yj>

Exponential Loss function

A fungdo que faz o calculo da Exponential Loss é continua e diferenciavel. Este calculo
conduz o modelo a melhoria e penaliza de maneira varidvel as amostras mal
classificadas, atribuindo maior penalizagdo a amostras menos assertivas. Pode-se

definir pela Equagao 16.

Equacao 16 - Exponential Loss

Ly, f(x)) = eV @

2.7.4 Curvas de Aprendizagem

A aprendizagem de dados por parte de modelos pode ter varios comportamentos que,
geralmente, sdo observados através das curvas de aprendizagem (Learning Curves -

LC) sobre os dados de treino e de validacao.

As curvas de aprendizagem sdo uma descricdo matematica que reflete a performance
em tarefas repetidas, por exemplo, um modelo quando é treinado com um dataset por
sucessivas épocas aprende a executar a tarefa proposta. O seu comportamento pode
ser observado pelo grafico gerado. Esta descricao matematica gera um grafico, em que
0 eixo x representa o tempo ou o numero de épocas de treino do modelo, e o eixo y

representa a métrica que esta a ser avaliada, como a loss, F1 ou a accuracy, por exemplo.

A observacdo destas curvas permite o diagndstico de problemas de aprendizagem

como o overfitting ou o underfitting (Anzanello & Fogliatto, 2011).
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Overfitting

O overfitting é um dos maiores problemas no treino de modelos, porque é natural que,
a uma determinada altura do treino o modelo ndo seja capaz de melhorar a sua
performance. Este problema ocorre quando o modelo aprende o conjunto de dados
muito bem, o que dificulta a generalizacdo de dados, que pode ser verificado pelo

desempenho na valida¢dao do modelo.

Este comportamento ocorre quando o modelo é treinado por muitas épocas, ou quando
o modelo possui mais capacidades de resolucao do problema do que seria necessario
(Jabbar & Khan, 2015). Na Figura 10 é demonstrado um exemplo de overfitting, em que
as curvas de treino e valida¢do surgem afastadas no final do treino e, a partir da época
numero 100, o modelo ja ndo é capaz de melhorar as suas capacidades. No final do
treino o modelo demonstra uma performance pior do que aquela que tem na época

numero 100.

Figura 10 - Exemplo de Overfitting

1.07 — train

validation
0.9

0.8 1

0.7 1

0.6 A

I\

0.4 1 e tﬂ‘““%

Fonte: (Brownlee, 2019)

Underfitting

Este termo é o oposto de overfitting e ocorre quando o modelo ndo é capaz de aprender
com o conjunto de dados fornecido. Este comportamento pode ser observado quando
existe uma curva plana de aprendizagem, quando os valores ao final do treino ainda
sdo mais altos do que se esperava a partida ou quando as curvas de treino e validacao

estdo muito afastadas (Jabbar & Khan, 2015).
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O underfitting é um comportamento habitual quando o modelo ndo possui capacidades
para aprender a tarefa determinada, ou quando o treino ndo foi efetuado com a
quantidade de épocas adequada. A Figura 11 demostra um exemplo de uma curva de

aprendizagem com comportamento de underfitting.

Figura 11 - Exemplo de underfitting

+1.099
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Fonte: (Brownlee, 2019)

Good Fit

Uma curva de bom comportamento acontece quando o modelo aprende corretamente
os dados fornecidos, havendo um equilibrio entre o overfitting e o underfitting. Neste
caso, os valores das métricas vao melhorando gradualmente até a estabilidade, no final,
onde se encontram os melhores resultados da métrica. Este comportamento é o
pretendido para um treino de modelos Transformers sendo identificado quando existe
pouca diferenga entre as curvas de aprendizagem. A Figura 12 representa uma curva

de aprendizagem com um ajuste adequado.
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Figura 12 - Exemplo de Good Fit
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Fonte: (Brownlee, 2019)

2.7.5 Avaliacao de Modelos de Pergunta/Resposta

Existem duas métricas que sdo utilizadas com maior predominancia para definir a
performance de modelos de Pergunta/Resposta: a Exact Match (EM) e a F1. Estas
métricas sdo calculadas para cada par Pergunta/Resposta, sendo que, quando podem
existir varias respostas corretas para uma determinada pergunta, é calculada a
pontuacdo maxima sobre todas as respostas corretas. As pontuagdes globais de EM e
F1 sdo calculadas para um modelo pela média das pontuagdes individuais de cada

pergunta.

Exact Match (EM)

Como o nome indica, esta métrica indica se a resposta prevista é igual a resposta
correta depois de ambas serem normalizadas, o que é feito, habitualmente, através da
transformacdo para minusculas, eliminacdo de espacos desnecessarios, remogdo de

artigos e, remoc¢ao de acentos e pontuacgao.

F1

Métrica comum para problemas de classificacio e amplamente usada em tarefas de
Pergunta/Resposta, sendo calculada, neste caso, sobre os atomos individuais da

resposta prevista em relacdo a resposta correta, sendo a base do calculo o nimero de
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atomos comuns entre a resposta prevista e a resposta correta. De acordo com a
Equacdo 9, a F1 é calculada usando a precision e a recall, sendo que, no caso da sua
utilizacdo em tarefas de PLN de Pergunta/Resposta, a precision é calculada como o
quociente entre o numero de atomos corretos na resposta prevista e o nimero total de
atomos na resposta prevista (Equacao 17), e o recall como o quociente entre o niimero
de atomos corretos na resposta prevista e o numero total de a&tomos na resposta

correta (Equagao 18).

Equacio 17 - Calculo da precision em tarefas de Pergunta/Resposta

Numero de atomos corretos na resposta prevista

precision = - y -
Numero total de atomos na resposta prevista

Equacdo 18 - Calculo da recall em tarefas de Pergunta/Resposta

Numero de atomos corretos na resposta prevista

recall = - -
Numero total de atomos na resposta correta

Os modelos de Pergunta/Resposta extrativa, como os utilizados neste trabalho,
localizam a resposta correta para uma dada pergunta num determinado contexto.
Quando a resposta correta ndo se encontra no contexto fornecido, estes modelos
tendem a fornecer respostas ndo confiaveis das perguntas (Rajpurkar et al.,, 2018).
Nestes casos, quando a resposta ndo esta no contexto, o modelo pode nao retornar
nenhuma resposta, ja que, ndo se encontrou o que esperava, ou entdo, retorna uma
parte do contexto na tentativa de responder a pergunta colocada. Esta ultima situacao,

costuma ocorrer quando existe uma ou mais palavras da pergunta no contexto.
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CAPITULO III - DADOS E METODOLOGIA

Este capitulo descreve a construcdo do conjunto de dados e da metodologia que foi
utilizada para treino e validacao de modelos, que permitiram demonstrar a capacidade
atual dos modelos pré-treinados disponiveis na resposta a perguntas colocadas em
linguagem natural sobre um determinado tema, neste caso, informagdo acerca da

Fundacao Nossa Senhora da Esperanga (FNSE).

3.1 Dados

Foi construido um dataset para fazer o ajuste fino (fine-tuning) aos modelos
Transformers escolhidos, com base na informacgao contida na pagina web da Fundagao
Nossa Senhora da Esperan¢a (FNSE). A informacao foi recolhida de forma automatica
através de web scrapping. O processo de web scrapping recolheu o contetido de cada
pagina web associando-a a respetiva area do sitio, num total de 20 categorias. Como
resultado deste processo, obteve-se um ficheiro Comma Separated Values (.csv) com
798 linhas e com cinco colunas: id, link de partida, categoria, link da pagina e conteido
da pagina ja limpo de todo o codigo HTML. A op¢ao nesta fase pelo formato .csv, deve-

se ao facto de facilitar a criagcdo/edicao manual das perguntas.

Apés este processo, foram entdo criadas, manualmente, 265 perguntas relativas a
informacao contida nas paginas web. Procurou-se formular questdes acerca das varias
tematicas existentes para se ter a maior cobertura possivel do dominio em causa. Cada
pergunta é definida pelo seu contexto e a respetiva resposta de acordo com o formato

SQuAD.

Depois de todas as perguntas estarem formuladas, o .csv foi convertido para o formato
SQuAD (descrito na Secgdo 2.2.2) através de um script Python. O campo id do SQuAD
foi preenchido com um nimero sequencial, o campo context com o contexto de onde
pode ser retirada a resposta, o campo title com a categoria, e os campos question
e answers com as perguntas criadas e com as respetivas respostas. A Figura 13 ilustra

um exemplo de uma das perguntas criadas no formato SQuAD.
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Figura 13 - Exemplo de uma pergunta do dataset no formato SQuAD

[
{

"id": 183,

"context": "As despesas da Fundag¢ao sao as que resultem da execugao dos
presentes Estatutos.”,

"question": "De que resultam as despesas da Fundag¢ao?",

"answers": {

"text": [
"execu¢ao dos presentes Estatutos"

1,
"answer_start": [
47

]

s
"title": "Estatutos"

}

Fonte: Elaboracao proépria

O conjunto de dados, no formato SQuAD, contabiliza em memoria 10,5Kb. Na Tabela 7
pode observar-se uma andlise estatistica do dataset criado em termos de palavras,
unigramas e bigramas. Em termos de palavras, o dataset contém 9 642 palavras (média
de 36,4 por contexto) nos contextos, 2 263 nas perguntas (média de 8,5 por pergunta)
e 3 666 nas respostas (média de 13,8 por resposta). Os unigramas e os bigramas foram
determinados removendo todas as stop words e todos os numeros. Assim, os contextos
contém 4 335 unigramas (média de 16,4 por contexto) e 4 074 bigramas (15,4 por
contexto), as perguntas contém 899 unigramas (média de 3,4 por pergunta) e 636
bigramas (média de 2,4 por resposta, enquanto as respostas contém 1 837 unigramas

(média de 6,9 por contexto) e 1 582 bigramas (média de 6 por resposta).

Tabela 7 - Andlise estatistica do dataset da FNSE

Palavras Unigramas Bigramas
Total Média Total  Média Total Média
Contextos 9642 36,4 4335 16,4 4074 15,4
Perguntas 2263 8,5 899 3,4 636 2,4
Respostas 3 666 13,8 1837 6,9 1582 6

Fonte: Elaboracao prépria
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A Figura 14 representa a distribuicdo do nimero de palavras nos contextos, perguntas
e respostas, podendo-se observar que a maioria dos contextos tém entre 24 e 31
palavras, as perguntas entre 4 a 10 palavras e a maior parte das respostas tém no
maximo 6 palavras. O eixo horizontal indica a frequéncia de palavras e o eixo vertical a

quantidade de elementos da coluna do dataset.

Figura 14 - Distribuicido do niimero de palavras dos contextos, perguntas e respostas (colunas

context, question e answer)

palavras contexto palavras pergunta palavras resposta
60 45 150
40 30 100
20 154 50
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—
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Fonte: Elaboracao propria

A Figura 15 representa a distribuicdo das perguntas por cada uma das 20 categorias,
sendo a categoria com mais perguntas a relativa aos Estatutos (23%), logo seguida da
Histéria Institucional (14,7%), Orgdos Sociais (11,3%) e Voluntariado (7,9%). Estas
categorias representam, no total, mais de 50% das perguntas do dataset. Também se
pode observar que as perguntas ndo se encontram balanceadas por categoria o, que no

contexto deste trabalho, n3o é relevante.

Maria Alexandra Esteves Almeida 47



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em

Portugués Europeu

Figura 15 - Distribuicao das perguntas por categoria
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Fonte: Elaboracao proépria

A Figura 16, a Figura 17 e a Figura 18, representam as nuvens de palavras dos

contextos, perguntas e respostas respetivamente. Na constru¢do destas nuvens de

palavras nao foram consideradas as stop words nem os numeros. A analise destas

figuras demonstra que as trés palavras mais comuns nos contextos sao “conselho”,

"fundagdo”, e “administra¢do”, nas perguntas, “fnse” (iniciais de Fundacdao Nossa

Senhora da Esperanca), “conselho” e “funda¢do”, enquanto nas respostas as palavras

» o«

mais frequentes sao “conselho”, “administragcdo” e “actividades”.
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Figura 16 - Nuvem de palavras do contexto

se
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Fonte: Elaboracao propria

Figura 17 - Nuvem de palavras das perguntas
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Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 18 - Nuvem de palavras das respostas

administracao
actividades
conselho

promover

Servigos

fundacao
utentes

Fonte: Elaboracao propria

3.2 Metodologia

Como referido anteriormente, o dataset criado foi utilizado para fazer o ajuste fino de
trés modelos de linguagem pré-treinados disponiveis no Hugging Face?2 e escolhidos
de acordo com a sua performance em tarefas de Pergunta/Resposta em portugués.

Esses modelos, sdo:

e bert-base-cased-squad-v1.1-portuguese?3: modelo treinado no dataset
SQuAD v1.1 em portugués, sobre o modelo de linguagem BERTimbau base
(Guillou, 2021b). Este modelo obteve 0,8250 na métrica F1 e 0,7049 como exact

match quando foi feito o treino inicial.

o faquad-bert-base-portuguese-cased?4: modelo treinado durante 3 épocas no
dataset FaQuAD?2> (Sayama et al, 2019), sobre o modelo de linguagem
BERTimbau base. Foi utilizada uma taxa de aprendizagem de 3e-05, um

tamanho de lote (batch size) de treino de 64 e 32 de avaliacdo, o optimizador

2 hitps://huggingface.co/

23 hitps://huggingface.co/pierrequillou/bert-base-cased-squad-v1.1-portuguese
2 hitps://huggingface.co/eraldoluis/faquad-bert-base-portuguese-cased

% hitps://huggingface.co/datasets/eraldoluis/faquad
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Adam com £1=0,9 e £2=0,999, e um weight decay de 0,01. Este modelo conseguiu
obter um F1 igual a 0,83091 e 0,74532 como exact match.

e bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese26: modelo treinado no dataset
SQuAD v1.1 em portugués sobre o modelo de linguagem BERTimbau large
(Guillou, 2021a). Este modelo obteve 0,8443 na métrica F1 e 0,7268 como exact

match no treino com o dataset SQuAD.

Todos estes modelos tém como base o modelo de linguagem BERTimbau (Souza et al.,
2020). 0 BERTimbau é um modelo BERT pré-treinado para portugués disponivel em
dois tamanhos: base (conhecido como bert-base-portuguese-cased) e large (conhecido
como bert-large-portuguese-cased) com 108 334 082 e 333 348 866 parametros

respetivamente. A Tabela 8 resume os modelos pré-treinados utilizados no contexto

deste trabalho.
Tabela 8 - Modelos pré-treinados utilizados
Cédigo Modelo Tamanhodo Numero de Numero de
g Vocabulario Layers Parametros
SQUAD-PT-BASE ~ Pert-base-cased-squad- 29 794 12 108 334 082
v1.1-portuguese
FAQUAD-PT-BASE faquad-bert-base- 29 794 12 108 334 082
portuguese-cased
SQUAD-PT-LARGE ~ Pertlarge-cased-squad- 29 794 24 333 348 866

v1.1-portuguese

Fonte: Elaboragao propria

A Figura 19 ilustra o workflow com as etapas necessarias para efetuar o treino bem

como a validacdo de cada modelo, as quais serao descritas de seguida.

2 https://huggingface.co/pierrequillou/bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese
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Figura 19 - Workflow usado para treino e validacao dos modelos
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A 4

Validagao do modelo

Y

Avaliagdo em dados desconhecidos

Fonte: Elaboragao propria

e Divisao de dados entre treino e validag¢do. Esta etapa consiste no
carregamento do dataset e a sua divisdo entre treino e validacao. A parte do
treino é utilizada para efetuar o treino do modelo, para este se adaptar aos
contextos e perguntas do dominio em causa. A parte de validacao serve para
validar se o modelo consegue responder de maneira correta acerca das
perguntas, que sdo distintas das de treino. Foi usada a funcao

train_test_split da biblioteca sklearn.preprocessing para fazer essa
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divisao, considerando 20% dos dados para validacao e 80% dos dados para

treino. Neste processo de divisdo também foi feita a mistura dos dados.

e Carregamento do modelo e atomizador. Nesta etapa sdao carregados o
modelo pretendido e o correspondente atomizador através do método
from_pretrained das classes AutoModelForQuestionAnswering e

AutoTokenizer da biblioteca transformers.

e Preparacdo dos dados de treino e valida¢ao. Na preparacdo dos dados de
treino e validacdo efetuou-se a atomizacdo das perguntas e respetivos
contextos, bem como o calculo das posi¢des em que se iniciam as respostas, para
que o modelo consiga aprender com os dados. A posicdo da resposta
considerada é a posi¢cdo do atomo inicial e depois calcula-se o atomo final da
resposta. Neste processo, também é validado se a resposta esta enquadrada no
respetivo contexto. Na preparacdo dos dados de validagdo ndo se tém em conta
as posicoes das respostas, para que, o modelo ndo tenha esta informacao e

consiga efetuar uma avalia¢do segura.

o Construcao dos dataloaders. Os dataloaders sao usados para carregar os
dados de forma eficiente, sendo considerados essenciais no processo de treino
e avaliacdo dos modelos. De entre as suas vantagens, pode-se destacar as

seguintes:

o Leitura de dados em lotes (batching): os dataloaders dividem o
conjunto de dados em pequenos lotes (batches) sendo estes carregados
para memoria a medida que vao sendo necessarios, o que permite o

suporte para grande volume de dados;

o Leitura assincrona e em paralelo: os dataloaders podem carregar os
dados de forma assincrona e em multiplas threads, o que ajuda a manter
o ciclo de treino rapido e eficiente, minimizando o tempo de espera pela

leitura de dados;

o Embaralhamento (shuffling): os dados sdo embaralhados antes de
cada época de treino ajudando a evitar que o modelo se ajuste demasiado

aos dados de treino (overfitting) e melhore a generalizacao.
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¢ Definicdo dos hiperparametros. Nesta etapa sao definidas as combinac¢ées de
parametros a utilizar nos treinos os quais se encontram resumidos na Tabela 9.
No modelo SQUAD-PT-LARGE foram utilizadas menos combinacbes de
parametros devido as limitacGes existentes a nivel da GPU disponivel no

computador utilizado para treino.

Tabela 9 - Hiperparametros utilizados no treino

Parametro Valor
Tamanho do conjunto de validagdo (tam_tst) 20%
Tamanho maximo da sequéncia (max_length) 400
Stride 100
Gradientes acumulados 3

Numero de passos de aquecimento

(num_warmup_steps) 1
Quantidade de respostas a considerar (n_best) 2
Tamanho maximo da resposta (max_resp_tam) 400

[SGD, AdamW]
Optimizador SGD, valores padrao

AdamW, $1=0.9, $2=0.999, weight decay=0.01

Taxa de aprendizagem (learning_rate) [1e-04, 1e-05, 2e-05]

[SQUAD-PT-BASE,
Modelos FAQUAD-PT-BASE,
SQUAD-PT-LARGE]

SQUAD-PT-BASE e FAQUAD-PT-BASE:
[3,5,6,8,10, 15, 20]
SQUAD-PT-LARGE:

[3,5,6,8,10,15]

Ndmero de épocas de treino (num_epochs)

SQUAD-PT-BASE e FAQUAD-PT-BASE:
[4,8, 10, 16, 32, 48]
SQUAD-PT-LARGE:

[4,8, 10, 16, 20]

Tamanho do batch (batch_size)

Fonte: Elaboracao prépria
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e Treino do modelo. Nesta etapa sdo efetuados os treinos dos modelos para cada
combinagdo de hiperparametros definida. No treino, primeiro coloca-se o
modelo no modo train e faz-se o respetivo treino com 80% dos dados, como
anteriormente definido. A loss é a métrica utilizada no ajuste de pesos do treino
para que a sua taxa diminua ao longo do processamento. Os pesos, sdo entdo
melhorados com o optimizador AdamW com uma taxa de aprendizagem de [1e-

04, 1e-05, 2e-05], 1=0,9 e £2=0,999 e um weight decay de 0,01.

e Validacdo do modelo. Depois do modelo treinado, é efetuada a validagdo com
os restantes 20% dos dados colocando-se o modelo no modo eval. Os logits
(pontuagdes brutas produzidas pela camada de saida do modelo) sao
armazenadas para depois se calcular as métricas de validacdo. Para cada
pergunta é calculada a melhor resposta (tendo em conta a pontuacdo de cada
uma) que depois é levada para o calculo das métricas F1, accuracy e loss. Para o
calculo foi necessario definir os rotulos com a ajuda da fun¢do LabelBinazer

para posterior comparac¢ao das respostas previstas com as respostas originais.

e Avaliacdo em Dados Desconhecidos: Posteriormente a validagdo do modelo
é feita uma avaliacdo adicional com perguntas desconhecidas, utilizando o
modelo que conduziu a melhores resultados. Para o efeito, deve ser criada uma

aplicacdo que siga os seguintes passos (Figura 20):

1. Selecdo aleatéria de um contexto: Aqui € selecionado um dos contextos

existentes no dataset criado com os dados da FNSE de maneira aleatoéria.

2. Fornecimento da pergunta: Neste passo, o utilizador tera de fornecer

uma pergunta que pode ou ndo ter a resposta no contexto.

3. Gerar resposta: Nesta etapa, o modelo ird tentar gerar uma resposta
tendo por base o contexto e a pergunta realizada. E de notar, que o
modelo procura a resposta no contexto que foi selecionado no passo 1,
portanto, caso a resposta ndo esteja nesse contexto, o modelo ndo

conseguira dar a resposta esperada.
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4. Fornecimento da resposta correta: Neste momento, o utilizador deve
fornecer a resposta que esperava que fosse dada pelo modelo, que pode

ou ndo ser a mesma que a resposta ja gerada pelo modelo no passo 3.

5. Avaliacao da resposta. Aqui, sdo comparadas as respostas existentes nos
passos 3 e 4 para se verificar se sdo iguais. A aplicacdo construida, avalia
as respostas pelas métricas F1 e exact match (explicadas na Secg¢do
2.7.5), sendo que, quanto mais préximas as respostas forem melhores
também serdo as métricas. Neste passo, também é obtido o score da
resposta prevista pelo modelo que devera ter um valor entre 0 e 1, a

depender da confianga que o modelo teve na geracao da resposta.

Figura 20 - Fluxo para a Previsdo com Dados Desconhecidos

[ Selecao aleatdria de um contexto

h 4 .
{ Fornecimento da pergunta
J
Y
{ Gerar Resposta
A 4
s )
Fornecimento da Resposta Correta Néo
A S/
A

Avaliagao da Resposta

Sair?

Fim
Fonte: Elaboracao prépria

Maria Alexandra Esteves Almeida 56



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

CAPITULO IV - RESULTADOS OBTIDOS

Ap0s a criagdo do dataset descrito no capitulo anterior, foram construidos testes de

acordo com a metodologia referida, igualmente, no capitulo anterior.

Todo o codigo utilizado no treino e validacdao dos modelos foi escrito em Python usando
varias bibliotecas, sendo as mais relevantes, a numpy 1.24.3 (Harris et al,, 2020), a
pandas 2.1.0 para analise de dados (McKinney, 2010; The pandas development team,
2020), a matplotlib 3.8.0 para visualizacao de dados (Hunter, 2007), a scikit-learn 1.3.0
(Pedregosaetal, 2012),atorch 2.0.1 (Paszke etal., 2019) e a transformers 4.28.0 (Wolf
et al., 2019) para tarefas e algoritmos de treino e avaliagdo dos modelos. Este cédigo
foi executado no sistema operativo Ubuntu num computador NVIDIA DGX Station com
2 CPUs Intel Xeon E5-2698V4, 20 nucleos de 2,2 GHz, 256 GB de memoria e 4 GPUs
NVIDIA Tesla V100 com capacidade de processamento de 500 Tera Flops em virgula

flutuante.

Os testes realizados com o optimizador SGD conduziram a valores das métricas
bastante inferiores ao AdamW, o que é consistente com varios estudos que apontam
para a melhor performance do AdamW. Como exemplo, no melhor resultado do SGD
para o modelo SQUAD-PT-BASE, conseguiu-se uma loss nos dados de validacao de
1,5597,um F1 0,3825 e uma accuracy de 0,5800, valores francamente inferiores aos do
AdamW. Por este motivo, no resto deste capitulo irdo ser considerados apenas os

resultados obtidos com o AdamW.

No total foi efetuado o treino de 3 117 épocas correspondentes a 342 combinagdes
distintas dos hiperparametros, nomeadamente, o tamanho do lote (batch_size), o
numero de épocas (num_epochs) e a taxa de aprendizagem (learning_rate) num
tempo total de treino de 10:21:14. Para cada época treinada foi guardada informacao,
com os resultados obtidos, nomeadamente a loss, a F1 e a accuracy, quer sobre os dados
de treino, quer sobre os dados de validacao. A Tabela 10 ilustra a informacao recolhida
com os 10 primeiros registos. Esta informa¢do permitiu construir, entre outras, as
curvas de aprendizagem e as analises que ajudam a explicar o comportamento de cada
um dos modelos considerados (SQUAD-PT-BASE, FAQUAD-PT-BASE e SQUAD-PT-

LARGE), as quais irdo ser feitas de seguida.
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No final deste capitulo, sdo ainda apresentados os resultados obtidos com o modelo
que conduziu aos melhores resultados, fazendo a predicao sobre dados, de acordo com

o referido na ultima etapa do workflow da Figura 19.
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Tabela 10 - Dez primeiros registos do treino dos modelos

learning num loss loss F1 F1 accuracy accuracy time

Model Start rate batch epochs epoch (train) (validation) (train) (validation) (train) (validation) (secs)

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-4 4 3 1 0,72727 0,28932 0,77643 0,82979 0,85377 0,92308 14
BASE 14:15

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-4 4 3 2 0,15539 0,28932 0,95859  0,82979 0,98585 0,92308 13
BASE 14:15

SQUAD-PT- —20/05/2024 led 4 3 3 003539 028932 098415 082979 098585 092308 13
BASE 14:15

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-5 4 3 1 0,90917 0,72331 0,71620  0,64744 0,79245 0,80769 14
BASE 14:15

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-5 4 3 2 0,39266 0,43973 0,88144  0,76389 0,92925 0,88235 14
BASE 14:15

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-5 4 3 3 0,26529 0,43973 0,91533 0,76389 0,92925 0,88235 13
BASE 14:16

SQUAD-PT- 20/05/2024 2e-5 4 3 1 0,78329 0,72331 0,75638  0,64744 0,83019 0,80769 14
BASE 14:16

SQUAD-PT- 20/05/2024 2e-5 4 3 2 0,20842 0,35700 0,95679  0,80952 0,96698 0,90566 14
BASE 14:16

SQUAD-PT- 20/05/2024 2e-5 4 3 3 0,10331 0,21699 0,98020  0,86957 0,98585 0,94231 14
BASE 14:16

SQUAD-PT- 20/05/2024 le-4 8 3 1 0,75246 0,57120 0,70810  0,72549 0,83019 0,84906 9

BASE 14:17

Fonte: Elaboracao propria
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4.1 Modelo SQUAD-PT-BASE

Para este modelo, foi efetuado o treino de 1 206 épocas correspondentes a 126
combinagdes distintas do tamanho do lote (batch_size), nimero de épocas
(num_epochs) e taxa de aprendizagem (learning_rate) num tempo total de

treino de 2:51:28.

O Anexo 2, 0 Anexo 3 e 0 Anexo 4, apresentam as curvas de aprendizagem para cada
uma destas 126 combinagdes dos hiperparametros. O Anexo 2 corresponde aos
testes com uma taxa de aprendizagem igual a 1le-04, o Anexo 3 a uma taxa de
aprendizagem de 1e-05 e o Anexo 4 a uma taxa de aprendizagem de 2e-05. Em cada
anexo, as colunas representam as curvas de aprendizagem para cada tamanho de
lote (4, 8, 10, 16, 32 e 48) e as linhas o nimero de épocas considerado (3, 5, 6, 8, 10,
15 e 20) respetivamente. O melhor valor da loss de validagao (valor mais baixo)
encontra-se representado com um trago mais grosso para se poder destacar mais

facilmente dos restantes.

A Tabela 11 mostra os melhores valores nao s6 da loss (valor mais baixo), mas
também da F1 (valor mais alto) e da accuracy (valor mais alto), bem como as
combinacdes dos hiperparametros (nimero de épocas, tamanho do lote e taxa de

aprendizagem) que conduziram a esses valores.

Tabela 11 - Melhores resultados da validacao do modelo SQUAD-PT-BASE

Métrica Melhor Hiperparametros
valor [(num_epochs, batch_size, learning_rate), ...]
loss
(validacio) 014466 [(20, 4, 1e-4)]
k1 091111 [(20, 4, 1e-4)]
(validagao) ’ r
aceuracy - 96154 [(20, 4, 1e-4)]

(validagao)

Fonte: Elaboracao propria

Como se pode observar, a partir desta tabela, neste modelo, os melhores valores das
métricas foram obtidos com a mesma combinacdo dos hiperparametros,
nomeadamente um numero de épocas igual a 20, um tamanho de lote igual 4 e uma

taxa de aprendizagem igual a 1e-4.
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A Figura 21 representa as curvas de aprendizagem da métrica loss, F1 e accuracy ao
longo das varias épocas para o conjunto de dados de treino (representados a azul) e
de validacdo (representados a laranja), para este mesmo conjunto de

hiperparametros.

Figura 21 - Evolucao das métricas ao longo das épocas para os melhor resultado (SQUAD-PT-

BASE)
— train validation
loss (epochs=20, batch=4, Ir=0.0001) F1 (epochs=20, batch=4, Ir=0.0001) accuracy (epochs=20, batch=4, Ir=0.0001)
1.0 1.0

0.8 .0 07

0.7 1 0.9 4 /—/\/ 097/
0.6 087/ 081
0.7 0.7
0.6 0.6

0.5 1 0.57

054
0.4 4
0.3 1 0.4 0.4

0.2 1 0.3 0.34
0.1+ 0.2+ 0.2+
0.1 01

0.0 1

1234567891001121314151617151920 12 3 45 6 7 8 9 1011121314151617161920 132 5 45 67 5 8 10111213141516 17181920
Fonte: Elaboracao propria
Na observagdo desta figura, pode verificar-se, na terceira época de validacdo, um
pico na loss, voltando esta a diminuir estando as curvas de treino e de validagao
relativamente préximas e constantes a partir da sétima época. O pico existente

demonstra que o ajuste da curva de validagdo nao foi o mais adequado.

Os valores obtidos da F1 e da accuracy de validagdo sdo bastante bons (0,91111 e
0,96154 respetivamente) o que indica que o modelo conseguiu aprender o dataset

com que foi treinado.

4.2 Modelo FAQUAD-PT-BASE

Para este modelo, foi igualmente efetuado o treino de 1 206 épocas correspondentes
a 126 combinacgdes distintas do tamanho do lote (batch_size), nimero de épocas
(num_epochs) e taxa de aprendizagem (learning_rate) num tempo total de

treino de 2:46:48.

0 Anexo 5, 0 Anexo 6 e 0 Anexo 7, apresentam as curvas de aprendizagem para cada
uma destas 126 combinag¢des dos hiperparametros. O Anexo 5 corresponde aos
testes com uma taxa de aprendizagem igual a 1le-04, o Anexo 6 a uma taxa de
aprendizagem de 1e-05 e o Anexo 7 a uma taxa de aprendizagem de 2e-05. Em cada

anexo, as colunas representam as curvas de aprendizagem para cada tamanho de
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lote (4, 8, 10, 16, 32 e 48) e as linhas o niumero de épocas considerado (3, 5, 6, 8, 10,
15 e 20) respetivamente. O melhor valor da loss de validagao (valor mais baixo)
encontra-se representado com um trago mais grosso para se poder destacar mais

facilmente dos restantes.

A Tabela 12 mostra os melhores valores nao s6 da loss (valor mais baixo), mas
também, da F1 (valor mais alto) e da accuracy (valor mais alto), bem como as
combinacgdes dos hiperparametros (nimero de épocas, tamanho do lote e taxa de

aprendizagem) que conduziram a esses valores.

Tabela 12 - Melhores resultados da validacdo do modelo FAQUAD-PT-BASE

- Hiperparametros
Meétrica Melhor valor [(num epochs, batch size, learning rate), ...]
loss 0,21699 [(10, 16, 1e-4), (15, 16, 1e-4), (20, 10, 01e-4)
(Valida(;éo) ) ) ) ) ) ) ) ) )
Fl 0,88406 [(10, 16, 1e-4), (15, 16, 1e-4)]
(validagdo) ’ T TR e
accuracy i ) )
(validacao) 0,94231 [(10, 16, 1e-4), (15, 16, 1e-4), (20, 10, 1e-4)]

Fonte: Elaboracao préopria

Com o modelo FAQUAD-PT-BASE também foi possivel obter métricas algo proximas
do ideal, principalmente, no que toca as métricas F1 e accuracy. A métrica loss ainda
tem um valor ligeiramente distante de 0, mas mesmo assim ndo deixa de ter um

valor aceitavel.

Como se pode observar na tabela anterior, o melhor valor da loss de validagdo

(0,21699) verificou-se em trés combinagdes dos hiperparametros.

A Figura 22 representa a evolugao do loss, F1 e accuracy ao longo das épocas para o
conjunto de dados de treino (representados a azul) e de validacdo (representados a

laranja).
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Figura 22 - Evolucao das métricas ao longo das épocas para o melhor resultado (FAQUAD-
PT-BASE)
— train validation

loss (epochs=10, batch=16, Ir=0.0001) F1 (epochs=10, batch=16, Ir=0.0001) accuracy (epochs=10, batch=16, Ir=0.0001)
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Fonte: Elaboracao propria
Cada linha da figura anterior representa uma combinacao diferente dos

hiperparametros as quais serdo comentadas de seguida.

Para a combinacdo de 10 épocas de treino, 16 de tamanho do lote e 1e-4 de taxa de
aprendizagem (primeira linha), o grafico da métrica loss gerou curvas de
aprendizagem distantes ao longo do treino, sendo que, apenas na sétima época, €
que as curvas conseguiram aproximar-se, assim, este ndao é o melhor treino do

modelo.

Para a combinacdo de 15 épocas de treino, 16 de tamanho do lote e 1e-4 de taxa de
aprendizagem (segunda linha), é possivel verificar que as curvas de aprendizagem
estiveram sempre com valores préoximos ao longo de todo o treino, nas trés métricas
de validacgao. Este treino obteve os melhores valores finais para todas as métricas o

que prova que é o melhor treino a considerar para o modelo FAQUAD-PT-BASE.
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Para a combinacdo de 20 épocas de treino, 10 de tamanho do lote e 1e-4 de taxa de
aprendizagem (terceira linha), as métricas F1 e loss mostraram curvas de
aprendizagem mais distantes para o treino e validagdo, em relacao as combinagdes
anteriores. A métrica F1 ndo gerou os melhores valores para o treino com o modelo
FAQUAD-PT-BASE, para além disso, a curva nao obteve um bom ajuste, havendo
picos na curva de validacdo, nas épocas iniciais. Desta forma, este ndo é o melhor
treino a considerar para o modelo FAQUAD-PT-BASE. Este modelo, necessitou de
valores de tamanho do lote maiores, em comparacdo com o anterior, para se

conseguir chegar aos melhores valores de treino.

4.3 Modelo SQUAD-PT-LARGE

Para este modelo, foi efetuado o treino de 705 épocas correspondentes a 90
combinagdes distintas do tamanho do lote (batch_size), nimero de épocas
(num_epochs) e taxa de aprendizagem (learning_rate) num tempo total de treino

de 4:42:58.

0 Anexo 7, 0 Anexo 8 e 0 Anexo 9, apresentam as curvas de aprendizagem para cada
uma destas 90 combinag¢des dos hiperparametros. O Anexo 7 corresponde aos testes
com uma taxa de aprendizagem igual a 1e-04, o Anexo 8 a uma taxa de aprendizagem
de 1e-05 e 0 Anexo 9 a uma taxa de aprendizagem de 2e-05. Em cada anexo, as
colunas representam as curvas de aprendizagem para cada tamanho de lote (4, 8,
10, 16 e 20) e as linhas o numero de épocas considerado (3, 5, 6, 8, 10 e 15)
respetivamente. O melhor valor da loss de validacao (valor mais baixo) encontra-se
representado com um traco mais grosso para se poder destacar mais facilmente dos

restantes.

A Tabela 13 mostra os melhores valores ndo s6 da loss (valor mais baixo), mas
também, da F1 (valor mais alto) e da accuracy (valor mais alto), bem como as
combinagdes dos hiperparametros (nimero de épocas, tamanho do lote e taxa de

aprendizagem) que conduziram a esses valores.
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Tabela 13 - Melhores resultados da valida¢ao do modelo SQUAD-PT-LARGE

Métrica Melhor Hiperparametros
Valor [(num epochs, batch size, learning rate), ...]
loss
(validagio) 0,21699 [(5, 8, 1e-4)]
k1 0,86957 [(5, 8, 1e-4)]
(validagdo) ’ , 8,
accuracy _
(validagdo) 0,94231 (5,8, 1e-4)]

Fonte: Elaboracao prépria

Como se pode observar os melhores valores das métricas foram obtidos com a
mesma combinacdo dos hiperparametros, nomeadamente, um nimero de épocas

igual a 5, um tamanho de lote igual 8 e uma taxa de aprendizagem igual a 1e-4.

Neste treino conseguiram-se valores da F1 e da accuracy de validagao de 0,86957 e
0,94231 respetivamente, o que comprova que, este treino consegue fornecer

respostas bastante exatas para o dataset com o qual foi treinado.

A Figura 23 representa as curvas de aprendizagem da loss, F1 e accuracy ao longo
das varias épocas para o conjunto de dados de treino (representados a azul) e de

validagdo (representados a laranja), para este mesmo conjunto de hiperparametros.

Figura 23 - Evolucio das métricas ao longo das épocas para o melhor resultado (SQUAD-PT-
LARGE)
— train validation

loss (epochs=5, batch=8, Ir=0.0001) F1 (epochs=5, batch=8, Ir=0.0001) accuracy (epochs=5, batch=8, Ir=0.0001)
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Fonte: Elaboracao propria
Neste treino, todas as métricas obtiveram resultados satisfatérios. As métricas F1 e
accuracy alcancaram valores muito perto do 1, sendo que, a accuracy teve um valor
de 0,94231 que é bastante alto. A curva da métrica loss nao obteve resultados tao
proximos de 0 como seria o ideal em comparagdao com o resultado obtido para o
modelo SQUAD-PT-BASE.
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As curvas de aprendizagem demonstram um comportamento de ajuste adequado,
tendo em conta que, a curva de treino esta préxima da de validacdo ao longo de todo
o treino. Desta forma, este é o melhor treino a considerar para o modelo SQUAD-PT-

LARGE.

4.4 Avaliacao em Dados Desconhecidos

Como referido no ultimo passo da Figura 19, foi construida uma aplicagdo em
Python para se poder fazer a avaliacdo com dados desconhecidos, sendo ilustrado

na Figura 24 um exemplo de output da mesma.

Figura 24 - Exemplo de interacao com o utilizador para cria¢ao de perguntas
———————————————— Pergunta n® 2 ----------------
CONTEXTO:
A Fundagao tem a sua sede na Rua Sequeira Sameiro, na Freguesia de Sao Joao
Baptista de Castelo de Vide

--> Escreva uma pergunta: Em que rua fica a FNSE?

Resposta prevista: Rua Sequeira Sameiro
Score obtido:0.9552

--> Indique a resposta verdadeira: Rua Sequeira Sameiro

---METRICAS:---
exact match:100.0
f1: 100.0

--> Deseja sair? (S/N): N

Fonte: Elaboracao Proépria

No total, foram feitas 105 perguntas as quais ficaram guardadas num ficheiro .csv
com os resultados. Este ficheiro contém as colunas: contexto gerado aleatoriamente
a partir do dataset da FNSE (coluna context), pergunta efetuada pelo utilizador
(coluna question), resposta prevista pelo modelo (coluna predicted), resposta
verdadeira considerada pelo utilizador (actual), F1, exact match e score (score

obtido para a resposta prevista).

Os resultados obtidos foram de 0,8490 de F1, 0,8286 de exact match e score de

0,8306, considerando todas as perguntas feitas, como na Tabela 14.
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Tabela 14 - Resultados médios obtidos na avaliagdo com dados desconhecidos

Métrica Valor
Total de perguntas 105

F1 0,8490
Exact match 0,8286
Score médio 0,8306

Fonte: Elaboracao Propria

Os resultados apresentados na tabela indicam que, o modelo foi capaz de responder
de forma adequada as perguntas colocadas. As previsoes feitas pelo modelo
mostraram-se muito proximas das respostas verdadeiras, como evidenciado pelas
métricas F1 e exact match. Além disso, o modelo demonstrou muita confianga nas
respostas geradas, o que é refletido pelo elevado valor do score médio. Como
verificado, a maioria das perguntas foram corretamente respondidas, o que resulta

em valores de métricas proximas dos valores maximos.

As métricas, estiveram ligeiramente abaixo do que foi obtido na validagao, ja que,
desta vez, foram feitas 105 questdes, comparadas as 53 perguntas que faziam parte
dos dados de validacdo. Desta vez, também foram efetuadas perguntas que a

resposta estava fora do contexto o que causou valores inferiores aos ja obtidos.

Foram feitas 12 perguntas em que a resposta ndo estava no contexto, sendo que,
nestas perguntas o modelo ou ndo previu resposta, ou retornou uma resposta que
ndo era a esperada. Além disso, deve-se considerar que as perguntas que deveriam
ter como resposta “sim” ou “ndo”, terdo outro tipo de resposta prevista ou, ndo serao
respondidas. No entanto, o modelo conseguiu retornar uma resposta correta na
maior parte das perguntas colocadas, o que demostra uma boa capacidade da

generalizacdo dos dados.
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CAPITULO V - DISCUSSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, pretende-se discutir e comparar os treinos realizados no Capitulo IV
para validar a capacidade dos modelos em tarefas de Pergunta/Resposta. Os
resultados obtidos no melhor modelo, serao ainda comparados com os resultados
de outros modelos Transformers que se encontram publicamente disponiveis para

este tipo de tarefa de PLN em Lingua Portuguesa.

5.1 Comparacao das Curvas de Aprendizagem Obtidas nos Treinos

A Figura 25 apresenta as curvas de aprendizagem obtidas nas meétricas loss,
accuracy e F1 para a combinacao de hiperparametros que conduziu aos melhores
resultados de cada um dos modelos, conforme descrito na Sec¢do 4.1, 4.2 e 4.3. A

linha azul representa a curva de treino e a laranja a curva de validagao.

Figura 25 - Curvas de aprendizagem para as métricas loss, accuracy e F1 para os melhores

resultados de cada modelo

— train validation
loss
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Fonte: Elaboracao propria
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O modelo SQUAD-PT-BASE (primeira coluna) apresenta curvas de aprendizagem de
treino e validacdo bastante préximas ao longo do processo, sendo que, este é o
modelo com as curvas mais proximas do valor ideal para as trés métricas de
valida¢do. Contudo, foi possivel observar que, na terceira época existe um pico na
curva de validacdo, que é mais evidente na métrica loss (primeira linha), o que
sugere alguma dificuldade do modelo na validagao dos dados. No entanto, na quarta
época as curvas de treino e validacao ficaram préximas o que demonstra um ajuste

adequado das curvas de aprendizagem.

0 modelo FAQUAD-PT-BASE (segunda coluna), possui as curvas de aprendizagem
de treino e validacao um pouco afastadas ao longo do treino, principalmente na
métrica loss. No entanto, as curvas melhoram os valores gradativamente, o que
mostra um bom ajuste das curvas. Este modelo demorou sete épocas a conseguir
alcangar o seu melhor valor o que mostra a robustez do modelo e a capacidade de

generalizar os dados.

0O modelo SQUAD-PT-LARGE (terceira coluna) demonstra as curvas de
aprendizagem de treino e de validacdo bastante préximas ao longo de todo o treino.
Na figura, é possivel observar que, as curvas evoluem gradualmente até ser possivel
o alcance dos melhores resultados. Este modelo é maior que os restantes, ja que, foi
pré-treinado com um dataset maior, comparativamente aos modelos SQUAD-PT-
BASE e FAQUAD-PT-BASE. Deve-se notar que, o modelo SQUAD-PT-LARGE
conseguiu alcangar os melhores resultados com um treino bastante curto, o que
revela que, o modelo aprende rapidamente um dataset curto em portugués. Nas
métricas accuracy e F1, é possivel notar as curvas muito préximas o que demonstra

a exatiddo e precisao do modelo na previsdo das respostas.

De maneira resumida, o modelo SQUAD-PT-BASE destaca-se por apresentar as
curvas de aprendizagem mais préximas do ideal, em comparacao com os modelos
FAQUAD-PT-BASE e SQUAD-PT-LARGE. Contudo, existiu alguma dificuldade na
interpretacdo do comportamento das curvas de aprendizagem, principalmente, no
modelo SQUAD-PT-BASE, que obteve um pico na terceira época, mas

posteriormente conseguiu melhorar os valores obtidos, aproximando as curvas.
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5.2 Comparacao dos Resultados Obtidos com Outros Treinos

Com o objetivo de identificar as capacidades dos modelos Transformers na execu¢ao
da tarefa de Pergunta/Resposta, decidiu-se procurar por outros modelos capazes de

desempenhar o mesmo tipo de tarefa.

Na seccdo 3.1 deste trabalho, identificaram-se os modelos bert-base-cased-squad-
v1l.1-portuguese?3 e bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese¢ que foram pré-
treinados com o dataset SQUAD v1.1 em portugués, e o modelo faquad-bert-base-
portuguese-cased?4 que foi treinado com o dataset FaQuAD2?5> (Guillou, 2021a,

2021Db). Estes modelos serviram como base para este trabalho.

Para além destes modelos, também consideramos, para comparaciao, o modelo
AlbertinaPT, que é baseado no modelo DeBERTa (referido na sec¢do 2.6.2) (He et al.,
2020). O AlbertinaPT foi treinado com dados exclusivamente em portugués,
incluindo informacgao do dataset 0SCAR?7, que é um grande corpus que inclui textos
em varias linguas, incluindo em portugués de diversas paginas da web. Este modelo
é capaz de executar diversas tarefas de Processamento de Linguagem Natural, desde

a analise de sentimentos até a tarefas de Pergunta/Resposta (Santos et al., 2024).

Consideramos ainda nesta comparacdo, dois modelos baseados no modelo bert-
base-cased-squad-v1.1-portuguese e bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese, em
que, foram aplicados outros hiperparametros e a técnica de Overlapping Window
com o objetivo de aumentar o limite de atomos, ajustar a taxa de aprendizagem e
conduzir a melhores resultados. A técnica de Overlapping Window divide um texto
em varias partes para garantir que as informag¢des importantes nao sejam perdidas
(Silva et al., 2022). Foi feito o ajuste fino destes modelos com o dataset SQUAD-BR,
que é uma versao do SQuAD v.1.1 traduzido para portugués do Brasil pelo grupo de

investigacao Deep Learning Brazil?8.

A Tabela 15 contém os resultados obtidos nas métricas de avaliacao exact match e

F1, para que se possa comparar os varios valores obtidos dos modelos considerados.

27 https://oscar-project.org/
28 hitp://www.deeplearningbrasil.com.br/
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Tabela 15 - Resultados de métricas obtidos na avaliacio de modelos de Pergunta/Resposta

Referéncia Modelo Exact match F1

bert-base-cased-squad-v1.1-

(Guillou, 2021b) 23 0,7049 0,8250
portuguese
(Sayama etal, 2019)  [aquad-bert-base-portuguese- 0,7453 0,8309
cased?*
(Guillou, 2021a) bert'large'cased'Sqfad"’l'1' 0,7268 0,8443
portuguesezé
(Junqueira et al., 2023) Albertina PT-BR Base 0,4512 0,5700
(Junqueira et al., 2023) Albertina PT-BR Large 0,4730 0,3200
(Silva et al., 2022) bert-base-cased-squad-v1.1- 0,7109 0,8291
portuguese melhorado
(Silva et al,, 2022) bert-large-cased-squad-v1.1- 0,7312 0,8474
portuguese melhorado
Nosso melhor modelo SQUAD-PT-BASE 0,8286 0,8490

Fonte: Elaboracao propria

Como se observa pela tabela, os modelos que fazem parte da familia BERT (bert-
base-cased-squad-v1.1-portuguese, faquad-bert-base-portuguese-cased, bert-base-
cased-squad-v1.1-portuguese, bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese e SQUAD-
PT-BASE) apresentaram melhores resultados. O modelo bert-large-cased-squad-
v1l.1-portuguese obteve o seu melhor valor quando foram implementadas
melhorias, alcancando 0,7312 de F1 e 0,8474 de exact match. Para além disso, o
modelo faquad-bert-base-portuguese-cased demonstrou um desempenho
semelhante com valores de 0,7453 de exact match e 0,8309 de F1, o que evidencia

os resultados ja obtidos para modelos da familia BERT.

Maria Alexandra Esteves Almeida 72



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em
Portugués Europeu

Por outro lado, os modelos que sao baseados no DeBERTa demonstraram resultados
bastante inferiores. Nomeadamente, o Albertina PT-BR Base que obteve 0,4512 de
exact match e 0,5700 como F1 e o modelo Albertina PT-BR Large que alcangou
0,4730 de exact match e 0,3200 de F1 o que demonstra um baixo desempenho

destes modelos na tarefa de pergunta resposta.

0 modelo SQUAD-PT-BASE, treinado neste trabalho com o dataset FNSE, foi o que se
destacou na tabela pelos resultados que conseguiu obter, conseguindo 0,8286 de
exact match e 0,8490 de F1. Estes valores demonstram que, este modelo foi capaz
de alcancar um desempenho superior aos restantes na tarefa de Pergunta/Resposta,

ja que, ele consegue retornar respostas muito precisas e corretas.
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CAPITULO VI - CONCLUSAO

Este capitulo apresenta a conclusdao do trabalho, comecando por ser feita uma
sintese da motivagdo que levou a sua realizacao, sendo apresentadas, de seguida as
principais contribui¢des, as conclusdes relativas aos resultados obtidos, €, por fim,

sdo apresentadas algumas consideragdes relativas ao trabalho futuro.

6.1 Sintese e Contribuicoes

Os Transformers sao extremamente importantes pela sua capacidade de lidar com
dependéncias de longo alcance em dados sequenciais. Eles utilizam mecanismos de
atencdo que permitem que o modelo capture relagdes contextuais entre palavras, de
forma mais eficiente do que as Redes Neuronais Recorrentes (RNN), como as Long
Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter, 1997) e as Gated Recurrent Units (GRU)
(Cho, Bahdanau, et al., 2014), o que os torna especialmente Uteis em tarefas de PLN,
sendo utilizados nos mais diversos contextos desde a tradugdo, resumo de texto,

analise de sentimentos ou tarefas de Pergunta/Resposta.

Neste trabalho, efetuou-se o ajuste fino de trés modelos de Transformers pré-
treinados disponiveis no Hugging Face??, escolhidos de acordo com a sua
performance em tarefas de Pergunta/Resposta em portugués. O objetivo foi avaliar
e comparar os resultados do ajuste fino efetuado nestes modelos, para se verificar a
capacidade de resposta a perguntas com base num dominio de conhecimento

especifico, a FNSE.
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

1. Criacgdo, a partir do contetudo disponivel do sitio web da Funda¢do Nossa
Senhora da Esperanc¢a (FNSE), de um dataset de Perguntas/Respostas no
formato SQuAD;

2. 0O treino de trés modelos de Pergunta/Respostas com o dataset criado com
informacdo da FNSE, entre eles o SQUAD-PT-BASE, FAQUAD-PT-BASE e
SQUAD-PT-LARGE, que conseguem responder a perguntas acerca da

Fundacao da Nossa Senhora da Esperanc¢a de maneira adequada;

3. Estd ainda em preparagao um artigo a submeter a uma revista.
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6.2 Conclusoes

Neste trabalho, foi feito o ajuste fino de trés modelos Transformers de
Pergunta/Resposta: o bert-base-cased-squad-v1.1-portuguese, o faquad-bert-base-
portuguese-cased e o bert-large-cased-squad-v1.1-portuguese, os quais sao

baseados no modelo de linguagem BERTimbau (Souza et al., 2020).

Estes modelos, ja tinham sido pré-treinados anteriormente com dados em
portugués, tendo obtido um F1 de 0,8250, 0,831 e 0,8443 e um exact match de
0,7049, 0,745 e 0,7268 respetivamente. Foram realizados diversos treinos, com
diferentes hiperparametros, com base no dataset criado, o que resultou em métricas
com resultados de 0, 91111 de F1 e uma accuracy, de cerca de 0,96154, com o
modelo SQUAD-PT-BASE (obtido pelo treino com o modelo bert-base-cased-squad-
v1.1-portuguese). Estes resultados sdo bastante préoximos do ideal para as métricas,
0 que mostra que, o modelo SQUAD-PT-BASE consegue responder adequadamente

a perguntas em portugués acerca da FNSE.

Além disso, 0 modelo SQUAD-PT-BASE foi avaliado com perguntas que ndo faziam
parte do dataset original, para se verificar a capacidade de generalizacdo de
informacao. Os resultados obtidos foram de 0,8490 de F1, 0,8286 de exact match e
0,8306 de score médio. Estes resultados indicam que o modelo SQUAD-PT-BASE
consegue generalizar os dados suficientemente para responder a perguntas que nao

faziam parte do dataset de treino e validagao.

6.3 Trabalho Futuro

De seguida, sao apresentadas algumas sugestdes de trabalho futuro para

complementar o que ja foi realizado:

1. Acrescentar mais perguntas ao dataset que foi criado, a partir de informacao
adicional que nao seja apenas a existente na pagina web da fundagdo, de forma a

dotar os modelos de mais conhecimento relativo a FNSE;

2. Integrar os modelos Transformers treinados de Pergunta/Resposta em métodos
de Retrieval-Augmented Generation (RAG). O RAG integra técnicas de
recuperacao de informacdo com a capacidade dos modelos Transformers de

gerar respostas baseadas tanto no input do utilizador, como na informacgdo
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recuperada (Lewis et al., 2020). Varios estudos demonstram as vantagens da
utilizacdo de RAG, nomeadamente, na geracdo de respostas mais precisas e
fundamentadas, particularmente, em tarefas de Pergunta/Resposta de dominio
aberto, onde o conhecimento do modelo pré-treinado pode nao ser suficiente
(Izacard & Grave, 2021; Lewis et al, 2020). A arquitetura RAG, é assim

constituida por dois componentes principais:

e Recuperador: que utiliza técnicas de recuperacdo de informagao, como
por exemplo, a Dense Passage Retriever (DPR) (Karpukhin et al,, 2020) a
Query2Doc (Karpukhin et al., 2020), a Hybrid Dense Retrieval (HyDE)
(Izacard & Grave, 2021) ou a Learning to Filter Context for Retrieval-
Augmented Generation (FILCO) (Wang et al., 2023), as quais localizam
fontes de informacao relevantes que irao servir como contexto, e
alimentar o gerador evitando-se assim, o fornecimento explicito do
contexto;

e Gerador: que corresponde a um modelo de linguagem pré-treinado (ou
ao qual foi feito o ajuste fino, tal como os treinados neste trabalho), que
recebe as informacgdes relevantes obtidas pelo recuperador (contextos),
bem como a pergunta do utilizador de forma a gerar uma resposta.

3. Integrar os modelos desenvolvidos no sistema de visitas guiadas e de arvores

dialogantes do Museu de Tiflologia que a FNSE esta a desenvolver.
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ANEXOS

ANEXO 1 - Servicos de analise de frases (Lx-Parser, Lx-DepParser
e Tags usadas)

Lx-Suite! é um servico online e gratuito que permite o processamento superficial de
frases em portugués. Este servigo é constituido por um conjunto de ferramentas
como o LX Sentencer Splitter?®, que é capaz de delimitar os limites de uma frase e de
um paragrafo, o LX-Tokenizer3? que segmenta o texto em atomos, o LX-Tagger3! que
atribui a cada atomo uma tag disponivel na Tabela 16 e Tabela 17, o LX-Featurizer
que atribui valores de caracteristica de flexdo a palavras com categorias nominais e

o LX-Lemmatizer que atribui um lema as palavras (Branco & Silva, 2004)

Tabela 16 - Tags lexicais e sintagmaticas

Tag Descricao
AD] Adjetivo
ADV Advérbio
CARD Cardinal
CJ] Conjuncao
CL Clitico
CN Nome Comum
DA Artigo Definido
DEM Demonstrativo
DFR Fracionario
DGTR Numeracdao Romana
DGT Digito
DM Marcador Discursivo
EADR Endereco Eletrénico
EOE Fim da enumeragio

2 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-sentencesplitter/

30 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-tokenizer/

81 https://portulanclarin.net/workbench/Ix-tagger/
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EXC Exclamativa
GER Gerundio
GERAUX Gerundio “ter”/”haver” em tempos compostos
1A Artigo Definido
IND Indefinido
INF Infinitivo
INFAUX Infinitivo “ter” /” haver” em tempos compostos
INT Interrogativa
IT] Interjeicao
LTR Letra
MGT Classe de magnitude
MHT Més
NP Sintagma nominal
ORD Ordinal
PADR Parte de enderego
PNM Parte de nome
PNT Pontuacao
POSS Possessivo
PPA Participio passado
PP Sintagma preposicional
PPT Participio Passado em tempo composto
PREP Preposicao
PRS Pronome Pessoal
QNT Quantificador
REL Pronome Relativo
STT Forma de Tratamento
SYB Simbolo
TERMN Terminagdo
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UM “um” ou “uma”

UNIT Simbolo de unidade de medida
VAUX Finito “ter”/”haver” em tempos compostos
\% Verbo (diferente de PPA, PPT, INF, GER)

WD Dia da semana

Fonte: (Branco & Silva, 2004)

Tabela 17 - Tags Multipalavra

Tag Descricao
LADV1..LADVn Advérbio multipalavra
LCJ1...LCJn Conjuncao multipalavra
LDEM1...LDEMn Demonstrativo multipalavra
LDFR1..LDFRn Expressao fracional multipalavra
LDM1...LDMn Marcador discursivo multipalavra
litj1..litjn Interjeicdo multipalavra
lprs1..lprsn Pronome pessoal multipalavra
lprepl..lprepn Preposicdo multipalavra
lqd1..1qdn Quantificador multipalavra
Irell..lreln Pronome relativo multipalavra

Fonte: (Branco & Silva, 2004)

Lx-Parser? é um servico disponivel online de forma gratuita, desenvolvido pela
Universidade de Lisboa, que é utilizado para analise de frases no idioma portugués.
Este servico é capaz de analisar sintaticamente as frases, contruindo as arvores de
constituéncia. O analisador faz uso de gramaticas probabilisticas e é capaz de
alcangar um F-Score de 0,89. Este servico classifica as palavras consoante as tags da

Tabela 18 (]. Silva & Branco, 2010) .

Maria Alexandra Esteves Almeida 89



Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em

Portugués Europeu

Tabela 18 - Lx-Parser tagger

Tag Descricao
A Adjetivo Sub-Constituinte da frase
AP Frase Adjetiva
ADV Advérbio Sub-constituinte da frase
ADVP Frase do Advérbio
C Complemento
CL Clitico
CP Frase Complemento
CARD Cardinal Sub-constituinte da frase
CON]J Conjuncao Sub-constituinte da frase
CONJP Frase de conjuncdo
D Determinante
DEM Demonstrativo
N Substantivo
NP Locucdo Substantiva
0 Ordinal
P Preposicao
PP Frase de Preposicio
PPA Participio
POSS Possessivo
PRS Pronome Pessoal
QNT Quantificador
REL Pronome Relativo
S Frase
\Y Verbo Sub-constituinte da frase
VP Frase Verbal
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Lx-DepParser3 é um servico de andlise de frases em portugués, que considera as

funcdes gramaticais das frases pela construcdo de arvores de dependéncias. Este

servico foi treinado com as frases de CINTIL-DependencyBank3? (Branco etal., 2011).

O LX-DepParser classifica os constituintes da frase segundo as tags das Tabela 19,

Tabela 20, Tabela 21 e Tabela 22 (Branco et al., 2011).

Tabela 19 - Conjunto de tags de funciao gramatical

Tag Descricao
C Complemento
CARD Cardinal
COORD Coordenacgao
CON]J Conjungao
DEP Dependéncia
DO Complemento Direto
10 Complemento Indireto
M Modificador
N Nome
OBL Complemento Obliquo
PRD Predicado
PUNCT Ponto
ROOT Raiz da Frase
S] Sujeito anticausativo
SJac Sujeito simples
SJcp Sujeito complexo
SP Especificador

Fonte: (Branco et al., 2011)

%2 https://hdl.handle.net/21.11129/0000-000B-D31C-8
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Tabela 20 - Conjunto de tags para categorias nominais

Tag Descricao
M Masculino
F Feminino
G Género Indeterminado
S Singular
P Plural
N Numero indeterminado
Dim Diminutivo
Sim Aumentativo
Comp Comparativo
Fonte: (Branco et al., 2011)
Tabela 21 - Conjunto de tags para verbos
Tag Descricao
1 Primeira pessoa
2 Segunda Pessoa
3 Terceira Pessoa
Pi Presente do Indicativo
Ppi Pretérito Perfeito do Indicativo
li Pretérito Imperfeito do indicativo
Mpi Pretérito Mais que Perfeito do Indicativo
Fi Futuro do Indicativo
C Condicional
Pc Presente do Conjuntivo
Ic Pretérito Imperfeito do Conjuntivo
Fc Futuro do Conjuntivo
Imp Imperativo

Fonte: (Branco etal., 2011)
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Tabela 22 - Conjunto de Tags para verbos Infinitivos

Tags Descricao
Ifl Flexionado
Nifl Nio Flexionado

Fonte: (Branco et al., 2011)

O Cintil Trebank33 é um corpus que contém arvores de constituéncia construidas
com base de textos em Lingua Portuguesa. Este corpus contém 10 mil frases e 110
mil atomos retirados de varias fontes (como noticias e romances). O Cintil
DependencyBank é um corpus constituido por arvores de dependéncias e esta
alinhado ao CINTIL Treebank. Este corpus é composto por 3 000 frases retiradas de
artigos de jornais portugueses.

7

VISTA@UE-SA34 é um servico online desenvolvido por Paulo Quaresma que é
utilizado para andlise de sentimentos de frases curtas em portugués. Este servico é
baseado em aprendizagem maquina e foi treinado por uma colec¢ao de frases curtas

previamente classificadas (Brum & Nunes, 2017; Quaresma, 2023)

33 https://hdl.handle.net/21.11129/0000-000B-D2FE-A
34 https://portulanclarin.net/workbench/uevora-sentiment-analysis/
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ANEXO 2 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-BASE, learning rate=1e-04)
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ANEXO 3 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-BASE, learning_rate=1e-05)
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ANEXO 4 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-BASE, learning_rate=2e-05)
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ANEXO 5 - Curvas de Aprendizagem (FAQUAD-PT-BASE, learning _rate=1e-04)

— ran valigation

Batched, epochs=3, spt=AdarmVi, Ir=0.0001

balch=8, epachs=3, opl=Adem, Ir=0.0621

batch=10. epochs=3, opt=garmih, Ir=0.0001

bateh=16. epachs=3, opt=Adamil, Ir=0.3001

. X . Baleh=32, epochs=1, apt=AdamW, =0.0001 ale =46, epocha=3, apt=Rdam W, =0 0001
T 21 T —
bt 10, epochs=, opt—Adamh, 0,201 i bateh-16, epochs -5, cpt-—Adamih, -0 0001 batch=32, epochs=5, optAdar¥, Ir-3.006% =48, apochs =5, opt-Adamil, -0 0001
: — ~_ — : \-\_
o — ) — o —L w — —
Satcn-6, epochs -6, ot fami, I-0.000% bateh -8, cpachs5, opt-AsamiY, -0 031 st 10, eporhs -6, opt-—samt, r-0.0001 bateh 16, epochs -6, cpt-Asam, -0 0001 batcn- 32, epohs=6, opt-Agam 1r-3.0001 batch 48, epochs -6, opt-sam, -0 0001
. - - ~ ~
. — . ~1 | —— |
bateh=5, spochs=, opt=AsamY, =0 0951 i baten=15. apoths=s, pr=saami, =0 9001 baten=32, epochs=3, opt=Adam. I=3.000% batch=ss, epoths =5, cpt=naam, =0 9001
H TS \ =
\ Y m
2 \\ —— u ——— " — = -
baten=5, epochs=10, =2, 1v=0 0051 Balch=10, epochs=10,spt=Adam, =1.0001 i Seten=16, epocha=10, ope= dar. =0 0003 batch=37, epochs= 10, opl=Adsmit. Ir=n 0001 bateh=ds, epachs =10, npt=Asimil, Ir=0.5001
1y -
1\ o .,.
\ NEN
s \ - s o us
\ A b
N — N — .
baten=a, cpochs=15, opt=adam, =000 baten=8, epachs=15, opt=Agam, Ir=0.0onL. aten=20, epochs=15,spr=Adam, =3.0002 i
\ «[
. e w
\\ ol w
| T :
beten=5, epochs=20, opt=scam.Ir=0 0oL baten=10, epochs=20,spradam, r=1.0002 seten=16, epocha=20, age=dam, =0 0u0: bateh=32, 2pocts=20, sprapdamiv. Ir=n 0901 batch=ds, epochs=20, opregsmit, =0.3901

Maria Alexandra Esteves Almeida




Avaliagdo de Modelos Transformers BERT de Pergunta/Resposta com Ajuste Fino num Corpus em Portugués Europeu

ANEXO 6 - Curvas de Aprendizagem (FAQUAD-PT-BASE, learning rate=1e-05)
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ANEXO 7 - Curvas de Aprendizagem (FAQUAD-PT-BASE, learning_rate=2e-05)
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ANEXO 8 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-LARGE, learning rate=1e-04)
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ANEXO 9 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-LARGE, learning _rate=1e-05)
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ANEXO 10 - Curvas de Aprendizagem (SQUAD-PT-LARGE, learning rate=2e-05)
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