UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

DIMMY KARSON SOARES MAGALHAES

REPRESENTACAO DE TEXTOS E ARQUITETURA DE REDES NEURAIS PROFUNDAS
MISTAS USANDO UMA ABORDAGEM DE EVOLUCAO GRAMATICAL

CURITIBA PR
2022



DIMMY KARSON SOARES MAGALHAES

REPRESENTACAO DE TEXTOS E ARQUITETURA DE REDES NEURAIS PROFUNDAS
MISTAS USANDO UMA ABORDAGEM DE EVOLUCAO GRAMATICAL

Tese apresentada como requisito parcial & obteng@o do grau
de Doutor em Ciéncia da Computa¢c@o no Programa de
Pés-Graduacdo em Informdtica, Setor de Ciéncias Exatas,
da Universidade Federal do Parana.

Area de concentracio: Ciéncia da Computagdo.

Orientador: Aurora Pozo.

CURITIBA PR
2022



DADOS INTERNACIONAIS DE CATALOGACAO NA PUBLICACAO (CIP)
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA
SISTEMA DE BIBLIOTECAS — BIBLIOTECA CIENCIA E TECNOLOGIA

Magalhaes, Dimmy.

Representagdo de textos e arquitetura de redes neurais profundas
mistas usando uma abordagem de evolug¢do gramatical. / Dimmy
Magalhées. — Curitiba, 2023.

1 recurso on-line : PDF.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Parand, Setor de
Ciéncias Exatas, Programa de Pds-Graduagdo em Informatica.
Orientadora: Profa. Dra. Aurora Trinidad Ramirez Pozo.

1. Redes neurais (Computagao). 2. Processamento de dados. 3.
Programagdo genética (Computagao). 4. Linguagem natural. I. Ramirez
Pozo, Aurora Trinidad. II. Universidade Federal do Parana. Programa de
Pos-Graduagdo em Informatica. III. Titulo.

Bibliotecario: Nilson Carlos Vieira Janior CRB-9/1797




MINISTERIO DA EDUCAGAO

SETOR DE CIENCIAS EXATAS

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

l ' I= P R PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUAGAO

IVERSIGADE FEDERAL DO PARANA PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO INFORMATICA -
40001016034P5

TERMO DE APROVAGAO

Os membros da Banca Examinadora designada pelo Colegiado do Programa de Pés-Graduagdo INFORMATICA da Universidade
Federal do Parana foram convocados para realizar a arguigéo da tese de Doutorado de DIMMY KARSON SOARES MAGALHAES
intitulada: REPRESENTAGAO DE TEXTOS E ARQUITETURA DE REDES NEURAIS PROFUNDAS MISTAS USANDO UMA
ABORDAGEM DE EVOLUGAO GRAMATICAL, sob orientagdo da Profa. Dra. AURORA TRINIDAD RAMIREZ POZO, que apds
terem inquirido o aluno e realizada a avaliagdo do trabalho, s&o de parecer pela sua APROVACAO no rito de defesa.

A outorga do titulo de doutor esta sujeita a homologagao pelo colegiado, ao atendimento de todas as indicagdes e corregdes

solicitadas pela banca e ao pleno atendimento das demandas regimentais do Programa de Pés-Graduacéo.

CURITIBA, 02 de Setembro de 2022.

Assinatura Eletronica Assinatura Eletrénica
05/09/2022 09:31:19.0 05/09/2022 19:52:50.0
AURORA TRINIDAD RAMIREZ POZO ANNE MAGALY DE PAULA CANUTO
Presidente da Banca Examinadora Avaliador Externo (UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO

NORTE)

Assinatura Eletronica Assinatura Eletronica

05/09/2022 13:25:30.0 05/09/2022 10:18:20.0

EDUARDO JAQUES SPINOSA EMERSON CABRERA PARAISO
Avaliador Interno (UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA) Avaliador Externo (PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO

PARANA)

Rua Cel. Francisco H. dos Santos, 100 - Centro Politécnico da UFPR - CURITIBA - Parana - Brasil
CEP 81531-980 - Tel: (41) 3361-3101 - E-mail: ppginf@inf.ufpr.br
Documento assinado eletronicamente de acordo com o disposto na legislagéo federal Decreto 8539 de 08 de outubro de 2015.
Gerado e autenticado pelo SIGA-UFPR, com a seguinte identificacdo Unica: 219585
Para autenticar este documento/assinatura, acesse https://www.prppg.ufpr.br/siga/visitante/autenticacaoassinaturas.jsp
e insira o codigo 219585




Esse trabalho é dedicado, in memo-
riam, ao meu avo, Jodo Soares. Se
cheguei até aqui foi porque me apoiei
no ombro dos gigantes.



AGRADECIMENTOS

A realizacdo desse trabalho em muito se deve a colaboracao de inimeras pessoas, as
quais transmito 0s mais sinceros agradecimentos:

* A Professora Dra. Aurora Trinidad Ramirez Pozo pela orientacdo dedicada e compro-
missada, e pelo precioso conhecimento transmitido, além da conducdo académica, sua
condu¢do humana foi de extrema importancia para esse trabalho;

* Aos meus pais, Joaquim e Socorro Magalhaes pela ajuda na minha educacgdo e formacao
de cardter;

* Ao irmao Jonny Magalhdes pelas noites em claro em prol da ciéncia e do aprendizado
mutuo;

* Aos meus amigos do grupo de pesquisa CBIO-Gres que sempre com espirituosa,
eficiente e eficaz colaboragdo me ajudou a construir cada parte do conhecimento que
constitui esse trabalho;

* A todos os amigos presentes nas calorosas discussoes;

* A minha filha, Rebeca Magalhaes, que com dogura e leveza compreendeu, no alto de
seus 6 anos de idade, que o que papai estava fazendo era para o bem do nosso futuro;

* Ao meu filho Theo Magalhaes, que nasceu no meio de uma pandemia, enquanto o pai
estava se debrugcando sobre cédigos e teorias;

* A Dayanne de Sousa Magalhaes, pelo companheirismo, pela compreensao das tantas
auséncias e dos intermindveis dias dedicados a computacao e a inteligencia artificial.
Muito obrigado pelo apoio indestrutivel e por tantas vezes me mostrar que era possivel
e tudo iria dar certo. Dedico ainda grande parte dessa conquista a ela, sem seu apoio,
NADA seria possivel.



RESUMO

A classificacdo de texto € um das tarefas do Processamento de Linguagem Natural
(do inglés, Natural Language Processing (NLP)). Seu principal objetivo € rotular elementos
textuais, tais como frases, questdes, pardgrafos e documentos. Em NLP, muitas abordagens tém
alcancado resultados promissores sobre essa tarefa. Abordagens baseadas em Redes Profundas
tém sido constantemente usadas neste contexto, em especial as Redes Neurais Profundas (do
inglés, Deep Neural Network (DNNs)) adicionam a habilidade de extracdo de caracteristicas e a
criacdo de um modelo de aprendizagem. A escala crescente e complexidade das arquiteturas
DNN colocaram novos desafios para projetar e configurar DNNs. Em termos gerais, este trabalho
estd alinhado as tarefas de classificacdo de texto e como melhorar a performance de modelos ja
consolidados na literatura. Nossa hipotese € que a performance de modelos de classificacdo de
texto pode ser incrementada em duas frentes complementares: 1) Representacao de texto como
aprimoramento contextual; e 2) Constru¢do de modelos especializados no dominio do texto.
Neste contexto, este estudo € dividido em duas partes principais: Primeiramente € apresentado
uma abordagem para gerar representacdes de textos refinadas e semanticamente mais coesas. Para
avaliar este modelo realizamos experimentos de classificacdo de texto consolidados na literatura
que colocam a prova o modelo de representacao. Em seguida, € apresentado uma aplicag¢do da
abordagem baseada em gramdtica evolutiva para o desenho de DNNs usando modelos baseados
em Convolutional Neural Networks (CNNs), Long Short-Term Memory (LSTM) e Graph Neural
Networks (GNNs) aplicadas a tarefa de Classificacdo de Texto. Propde-se, portanto, diferentes
gramdticas, que foram definidas para capturar as caracteristicas de cada tipo de rede, propondo
também algumas combinacdes entre elas, analisando seu impacto nas arquiteturas de redes
produzidas e no desempenho dos modelos gerados. Os resultados em ambas as frentes alcangam
valores animadores e oferecem dire¢des promissoras de pesquisas futuras, pois mostram que as
representacoes de textos ganham significativos pontos semanticos e as arquiteturas projetadas
tém desempenho comparavel ao de suas contrapartes. Na melhor das arquiteturas, foi possivel
melhorar os resultados de uma rede neural estruturada manualmente em 8,18 pontos percentuais
o projeto de representacdo de texto proposto neste trabalho.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Representacdo de Texto, Programacao
Genética, Redes Neurais Profundas



ABSTRACT

Text classification is one of the Natural Language Processing (NLP) tasks. Its main
objective is to label textual elements, such as phrases, queries, paragraphs, and documents. In
NLP, several approaches have achieved promising results regarding this task. Deep Learning-
based approaches have been widely used in this context, with deep neural networks (DNN5s)
adding the ability to generate a representation of the data and a learning model. The increasing
scale and complexity of DNN architectures was expected, posing new challenges to designing
and configuring DNNs. In general terms, this work is aligned with text classification tasks and
how to improve the performance of models already consolidated in the literature. Our hypothesis
is that the performance of text classification models can be increased on two complementary
fronts: 1) Text representation as contextual enhancement; and 2) Construction of specialized
models in the text domain. So, this study is divided into two parts: Firstly we present a new
approach to refine a text in order to create a comphreensive text representation model. Secondly,
we present a application of a grammar-based evolutionary approach to the design of DNNs using
models based on Convolutional Neural Networks (CNNs), Long Short-Term Memory (LSTM),
and Graph Neural Networks (GNNs). We propose different grammars, which were defined to
capture the features of each type of network, also proposing some combinations, verifying their
impact on the produced designs and performance of the generated models. The results on both
fronts reach encouraging values and offer promising directions for future research, as they show
that text representations gain significant semantic points and the designed architectures have
performance comparable to their counterparts. In the best of architectures, it was possible to
improve the results of a manually structured neural network by 8.18 percentage points using the
text representation project proposed in this work.

Keywords: Natural Language Processing, Text Representation, Genetic Programming, Deep
Learning
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1 INTRODUCAO

A extragdo de conhecimento de textos € cada vez mais popular nos dltimos anos devido a
sua onipresenca na internet, seja por meio de redes sociais, e-mails, bibliotecas digitais ou outros
meios [3]. A extracdo de informacdes tteis do texto com varios tipos de algoritmos € conhecida
como mineracdo de texto, andlise de texto ou aprendizado de maquina com texto. Segundo [115]
existem diferentes técnicas de extracdao de informacdes de texto disponiveis que sao aplicadas a
diferentes dreas, tais como: classificacao de texto (do inglés, text classification), recuperagao
de informacao (do inglés, information retrieval), clusterizagdo de documentos (do inglés, text
clustering), extracao de informacdes (do inglés, information extraction), e web mining.

A classificagdo de texto é uma técnica de Processamento de Linguagem Natural (do inglés,
Natural Language Processing, NLP) que consiste em organizar informacoes atribuindo texto a
um conjunto de categorias semanticas. No NLP, a ideia principal € treinar um classificador para
aprender com exemplos e agrupa-los automaticamente em categorias. A pesquisa em classificacao
de texto ndo € nova, mas foi apenas na dltima década que as abordagens baseadas em redes
neurais ganharam destaque com muitas aplicacdes bem-sucedidas. Em particular, abordagens
baseadas em redes neurais profundas (DNNs) tornaram-se proeminentes na classificacao de texto
devido a sua capacidade de aprender padrdes de dados usando extratores de recursos hierdrquicos
[25]. Nesse contexto, diversos estudos na literatura utilizam arquiteturas baseadas em DNN,
como Rede Neural Convolucional (CNN)[60], Long Short-Term Memory (LSTM)[38] e Rede
Neural baseadas em Grafo (GNN)[98]. Estes trabalhos evidenciam a importincia do modelo de
relacdo semantica. Encontrar um modelo capaz de refletir essa relagdo entre as palavras e os
documentos repercute diretamente nas tarefas seguintes como a de classificacio de textos.

Ainda no contexto da aplicacao de redes neurais artificias, existe uma escalada da
complexidade das arquiteturas. O conjunto de parametros de configuracdo, a arquitetura da
rede, e a adaptacao do modelo para tarefas como classificagdo de texto representa um desafio
para a configuracdo desses sistemas [80]. Pode-se relacionar a esse desafio a drea de Busca de
Arquiteturas Neurais (do inglés, Neural Architecture Search, NAS), o processo de automagao
da engenharia da arquitetura das redes neurais [25]. A neuroevolu¢ao pode ser considerada um
subcampo das técnicas NAS, com foco em técnicas baseadas na evolugdo aplicadas a busca de
arquitetura. Sua inspira¢do vem do processo evolutivo natural dos cérebros, supondo que essas
abstracdes dos cérebros podem ser evoluidas artificialmente por meio de algoritmos evolutivos
[107].

Vérios algoritmos evolutivos (EAs) sdo aplicados ao projeto de DNNs e cada um deles
apresenta diferentes abordagens e oferece diferentes ferramentas para realizar essa tarefa. A
Evolugao Gramatical Estruturada Dinamica (DSGE) foi recentemente proposta para o design
de DNN [4, 62, 63]. O DSGE € um algoritmo evolutivo baseado em gramatica, proposto como
uma expansao do algoritmo tradicional de Evolu¢do Gramatical (GE) [96]. A GE, por sua vez, é
uma varia¢do da Programacdo Genética, juntamente com a Programacgao Genética Baseada em
Arvore (GP) [90]. Como uma técnica baseada em gramdtica, o espago de projetos possiveis é
definido por meio de uma gramadtica que contém blocos de constru¢do. Com base nas regras
definidas, esses blocos de construc¢do descrevem os varios componentes de uma solugao (DNN)
que podem ser combinados de vdrias maneiras para construir uma arquitetura flexivel. Este
trabalho, portanto, foca na construcdo de estruturas computacionais capazes de criar relagdes
contextuais fortes entre textos e gerar modelos de classificacdo de textos aprimorados para tais
textos.
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Por conseguinte, a seguir, sdo descritos as motivagoes, delimitagdo do escopo e objetivos
deste trabalho.

1.1 MOTIVACAO

A pesquisa no processamento de linguagem natural ndo € nova. Modelos formais de
representacao de texto datam de 1950 com a publicacdo de [16] 1, na qual o autor afirmou que a
linguagem humana € uma atividade cognitiva previsivel, sistematica e 16gica, passivel de ser
representada por um metamodelo. A andlise automatica de textos se tornou ainda mais popular
recentemente por conta da propagacao de dados proporcionada pelo advento principalmente da
internet. Além de disseminar e popularizar o uso de e-mails e redes sociais, a internet auxilia na
difusdo de inimeras atividades, tais como médicas, econdmicas e juridicas.

A producio de dados tem alcancado indices nunca registrados. Nos dltimos anos
tém-se produzido mais dados do que em toda a histéria da humanidade [92]. Segundo [40] s@o
produzidos em média 2.2 milhdes de terabytes de novos dados por dia e até o final de 2020 serao
40 trilhdes de gigabytes de dados em todo o mundo. Grande parte desdes dados sdo producgdes
textuais, como artigos, relatorios, publicagdes, noticias e e-mails, visto que os textos sio a forma
mais tradicional e simples de transmissdo do conhecimento [3].

Muitos dominios do conhecimento, tais como o médico, financeiro e juridico, t€ém-se
beneficiado da revolucdo proporcionada pela tecnologia e, consequentemente, aumentado sua
producdo textual. O judicidrio brasileiro, por exemplo, tem cerca de 80.1 milhdes de processos
em seu acervo [27]. Este nimero era de 74 milhdes no ano anterior [26]. Tais dados sao
justificados principalmente pelo advento de sistemas computacionais para o trato judicial, os
quais agilizam e expandem o acesso a justica. Por outro lado, isto significa que, com a atual
demanda, a quantidade de processos judiciais julgados € menor do que a quantidade de processos
judiciais novos e este comportamento € andlogo ao que acontece nas outras dreas. Desta forma,
a andlise de textos por técnicas de inteligéncia artificial tem representado uma das principais
formas de minimizar a lacuna entre producado e andlise de textos.

Devido ao crescente niumero de processos judiciais e a busca cada vez mais comum pela
justica, refor¢a-se o discurso de que a justica brasileira ndo possui recursos suficientes para sanar
o deficit de baixa de processos judiciais com o modus operandi atual. E consenso, portanto,
que a tecnologia pode ajudar a amenizar esse quadro, principalmente utilizando técnicas de
inteligéncia artificial, combinando intimeras tarefas ja consolidadas em outras dreas do dominio
do conhecimento. A drea de NLP € uma forte candidata na otimizag¢ao do trato juridico. O uso
do processamento de texto, com técnicas de agrupamento, sumarizacao, extracao de informacoes,
classificagdo de texto pode, em dltima instancia, auxiliar o operador do direito no processo de
constru¢do de argumentacao juridica ou mesmo no decisério

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia de representagao e classificacdo
de textos, utilizando aspectos especializados de pré-processamento, construcao de representacoes
de texto refinadas, técnicas otimizadas de contextualizacdo e classificacdo de textos.

Para tal, foram realizados estudos e experimentos salientando-se os seguintes aspectos

* Analisar as diferentes técnicas de representacao textual, propondo aperfeicoamento na
constru¢ao de uma nova estrutura;

"Publicado em 1955 em forma de mimedgrafo, e em definitivo em 1975
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* Construir uma abordagem de design automadtica de arquitetura de redes neurais ajustada
ao problema de classificacdo de texto;

* Verificar a aplicabilidade da representacdo textual e o modelo de classificagdo de textos
propostos no contexto de classificacio de processos juridicos.

Neste contexto, € importante elencar os macro-desafios deste trabalho, listados a seguir:

1. A extensdo dos algoritmos de representacdo textuais, tais como Word2Vec[81],
Doc2Vec[59], Sentence-BERT[93], dentre outros, a fim de gerar uma representa-
cao refinada, adaptdvel ao contexto do dominio de aplicacdo. Sob a hipétese de que
alguns termos do texto carregam informagdo semantica superior a outros, propde-se uma
abordagem baseada em subida da encosta que pondera e seleciona termos de acordo com
sua carga semantica. Para tanto, usou-se uma estrutura de particionamento contextual
dos textos e uma selecdo de termos automadtica a fim de criar sentencas sintéticas sem a
intervencao de remocao de termos por conhecimento externo ao conjunto de dados. O
prop6sito geral aqui € encontrar mecanismos de representacdo textual que consigam
capturar semantica dos textos independente do dominio de aplicag@o e da intervengdo de
especialistas, o que ainda é comum nos modelos tradicionais de representacao de texto;

2. A extensdo do algoritmo DSGE original [4], propondo uma abordagem gramatical
aprimorada para DNNs em que os blocos de construgdo relacionados sdao definidos
para as arquiteturas particulares para orientar o projeto estrutural. Usa-se codificacao
indireta para representar as solucdes, incluindo um processo de mapeamento que traduz
as solucdes codificadas em redes atuais. Isso oferece uma maneira simples de cobrir
possiveis variagdes nas arquiteturas e simplifica a combinagao de solugdes. Por fim, o
mecanismo de busca é baseado em um Algoritmo Genético (AG), incluindo operadores
de recombinacio adaptados e avaliagdo de aptidao com treinamento tradicional, validagao
e execugdo de testes. Nosso objetivo € oferecer uma ferramenta flexivel que permita
o desenho de redes e também seja suficientemente adaptdvel a qualquer problema de
neuroevolucgdo na classificagdo de textos.

Espera-se que as abordagens propostas neste trabalho sejam capazes de apresentar
representacdes de textos semanticamente coesas a fim de auxiliar na extragdao de informagdes
refinadas dos documentos, além de contribuir para a pesquisa de Programacdo Genética e
Gramdtica Evolutiva. Concomitantemente, procuram estreitar os lagos entre a academia e o meio
juridico, impulsionando o cariter inovador do primeiro com a necessidade latente por evolugdo
do segundo.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em 7 capitulos. Este capitulo apresenta uma breve
introducao do trabalho, no qual sdo apresentadas as motivacdes e objetivos gerais.

O Capitulo 2 trata dos principais conceitos e técnicas, necessarios para o entendimento
do trabalho no que se refere ao processamento de linguagem natural, destacando-se: Pré-
processamento e Representacdo de Texto

O Capitulo 3 trata dos principais conceitos e técnicas relacionados a rede neurais
artificiais. S@o apresentados ainda conceitos e ferramentas relacionadas as redes neurais
profundas. Por fim € elaborada uma visao detalhada do algoritmo BERT.
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O Capitulo 4 destaca os principais conceitos e técnicas relacionadas a gramatica
evolutiva, bem como a aplicabilidade de conceitos evolutivos para construcdo de redes neurais
artificiais.

O Capitulo 5 enfoca os trabalhos relacionados, no qual sdo descritos os estudos
realizados na ultima década sobre processamento de textos, destacando principalmente tarefas de
representacdo de texto, classificagdo de texto e design de arquiteturas de redes neurais artificiais
usando uma perspectiva de gramdticas evolutivas.

O Capitulo 6 apresenta os dois modelos propostas: BECA e TextDSGE. O primeiro
é responsavel pela geracao de representacao de texto. O segundo € uma extensdo do DSGE
tradicional aplicado ao problema de classificacdo de texto.

No Capitulo 7 sdo desenvolvidos experimentos que buscam validar as ferramentas
propostas e sao apresentados os direcionamentos futuros para as abordagens propostas.

Em seguida, o Capitulo 8 descreve uma aplicagdo no contexto juridico das abordagens
propostas . Sao desenvolvidos diversos experimentos que buscam validar as ferramentas propostas
fora da contexto de benchmarks. Neste capitulo sdo apresentados direcionamentos futuros para
as abordagens propostas no contexto juridico.

Por fim, o Capitulo 9 elenca as contribui¢des do trabalho apresentado, produgodes
técnicas e trabalhos submetidos e apresentados decorrentes direta ou indiretamente da pesquisa
desenvolvida.
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2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Nesta se¢do serdo descritos os principais aspectos relacionados ao Processamento de
Linguagem Natural (do inglés, Natural Language Processing, NLP) e o fluxo genérico de
pré-processamento e representagcao de textos no espaco vetorial. Serdo descritas ainda algumas
das principais tarefas relacionadas a NLP. Por fim descrever-se-4 o funcionamento do BERT
[22], ferramenta base para a constru¢do da abordagem de representacdo de texto proposta neste
trabalho.

2.1 REPRESENTACAO DE TEXTO

Uma das primeiras atividades do processamento de linguagem natural € a capacidade de
construcdo de uma representagao abstrata do texto [47]. Todas as tarefas de NLP pressupdem a
existéncia de um modelo computacional capaz de converter o texto escrito em algo inteligivel para
o computador. Em muitas representacdes de textos, as palavras t€ém uma representacdo bindria,
isto €, se uma palavra aparece em um texto, ela tem o valor 1, sendo 0. Outras representagcdes
utilizam uma funcdo normalizada da frequéncia da palavra. Outras ainda utilizam pesos treinados
a partir de uma rede neural artificial. Em geral, as representagdes de texto t€ém alta dimensao, sdo
esparsas e ndo-negativas.

A representacao de texto pode ser entendida como uma sequéncia de etapas a fim de
produzir um modelo abstrato e computdvel dos documentos. A Figura 2.1 mostra um fluxo
genérico dessa representacdo. As etapas em azul sdo consideradas primordiais para o processo
por gerarem artefatos fundamentais para a representacdo do texto. As etapas em amarelo podem
ser consideradas opcionais, visto que em alguns dominios de aplicacao, podem ocasionar efeito
desvantajoso [3].

Extracio de texto 3 - 3 Remocao de
bruto e Tokenizacao Extragao de Termos Stop-words
Case-folding
Q) Stemming

T
ouswessasold-aid

J L

_. v ._
Representac&o no
espaco vetorial

v

Normalizacdo

v

REPRESENTAGAO DO TEXTO J

Jus salday

ogde

Figura 2.1: Fluxo genérico de construcio de uma representacao texto

Segundo [3], o pré-processamento de texto possui alguns pontos que devem ser
considerados:
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* Algumas ocorréncias de palavras tém pouco significado no processo de andlise semantica
do texto (artigos definidos, por exemplo);

* Algumas palavras sdo simplesmente varia¢des de género ou nimero de outras palavras
e podem ocasionar deflexdo de sentido na representacao;

* Muitos textos, principalmente oriundos de revisdes, midias sociais e afins, possuem
erros de escrita e podem ocasionar alguma distor¢ao;

* Dependendo do dominio de aplicagdo, algumas etapas de pré-processamento podem ser
omitidas.

Ademais, para a representacdo de texto € comum que o termo é a melhor unidade
para representagdo. Embora um documento de texto expresse uma vasta gama de informagdes,
infelizmente, ele ndo possui uma estrutura especialmente computavel. Por outro lado, alguns
modelos mais atuais (como BERT [22] e Doc2Vec [59]) buscam uma representacao de texto
mais genérica, que represente 0 documento completo.

2.1.1 Pré-processamento de texto

Nesta secao sao descritas as principais atividades relacionadas ao pré-processamento de
texto (Figura 2.1) e seu impacto nessa representacdo. Estas atividades sdo realizadas com os
objetivos de: 1) estruturar os textos em elementos computéveis; 2) reduzir a complexidade da
representagdo textual e; 3) atenuar alguns problemas decorrentes de caracteristicas dos textos,
como polissemia.

2.1.1.1 Extragao de texto bruto e Tokenization

A primeira etapa do processo de representacao € a conversao do texto em elementos
computdveis. Isto acontece quando os textos ndo estdao representados por uma sequéncia de
caracteres (por exemplo, conjunto de bytes) e segundo [3] os seguintes aspectos devem ser
observados nesta conversao:

1. Um texto especifico pode apresentar um encoding particular, isto €, uma formatacao/co-
dificacdo dos caracteres especifica;

2. O idioma de um documento define o conjunto de caracteres a ser usado.

Para tratar estes dois aspectos, a extracao de texto bruto deve primeiro obter o encoding
dos documentos. Em muitos casos, principalmente para idiomas latinos, € usada a codificacao
Latin 1. Para textos em inglés e outras linguas anglo-saxonicas, ¢ comum o uso de ASCII. O
padrao que se adotou na maioria das ferramentas de aprendizado de mdquina € o Unicode, que
suporta conjuntos de caracteres latinos (com acentos e elementos especiais) como anglo-saxdnicos.
Entretanto, existem inimeros outros conjuntos disponiveis, dos quais destacam-se o ASMO 708
para textos ardbicos, GBK para chineses e ISCII para variacdes da lingua indiana.

Ap06s o processo de conversao, tem-se a tokenizacdo (do inglés, Tokenization), que € o
processo de converter um documento em uma sequéncia estruturada de palavras, isto €, uma
sequéncia de fokens. Um token, por sua vez, € uma sequéncia continua de caracteres que possui
um significado semantico. Importante determinar que cada palavra em um texto € considerada um
token, mesmo que ela ocorra mais de uma vez. Por exemplo, considerando a seguinte sentenca
(adaptado de [3]):
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O coelho, depois de comer cenouras por horas, dormiu por um dia inteiro.

Neste caso, 0s fokens sao 0s seguintes:

normnon

{ "O", "coelho", ",", "depois", "de", "comer", "cenouras", "por", "horas", ",",
"dormiu", "por"”, "um", "dia", "inteiro"}

Observam-se neste processo de tokenizacao trés pontos importantes: 1) Os tokens estao
escritos como em sua forma original (letras maidsculas e mintsculas) mesmo que alguns métodos
de tokenizacdo convertam todos os fokens em letras minusculas. 2) Os simbolos gramaticais
(como pontos, virgulas, etc.) sdao apresentados como fokens. 3) Algumas palavras aparecem
repetidas (como a palavra "por"). Neste caso, a unificacdo deve ser realizada (quando necessaria).

Neste contexto destacam-se algumas atividades e problemas, tais como: que tipo de
separacdo deve ser adotado no processo de tokenizacdo? E comum que os espagos em branco
sejam a base de separac¢do (e foi usado no exemplo anterior), mas alguns problemas decorrem
desta acdo. Por exemplo, na sentenca: "Ayrton Senna, piloto de Formula 1, foi tricampedo
mundial pela equipe McLaren", o processo de tokenizacdo deve separar os termos "Ayrton
Senna"ou "Férmula 1"? Em muitos casos, diciondrios semanticos podem ser usados para realizar
o processo de decisao de separacao.

Outro ponto € que € possivel ndo criar uma segmentacao estrita da sequéncia de
caracteres, mas também extrair sequéncias de caracteres sobrepostas. Vale ressaltar que € preciso
distinguir entre tokenizacao de baixo nivel e tokenizacao de alto nivel. O reconhecimento de frases
linguisticamente coerentes € um exemplo de tokenizacdo de alto nivel e requer um nivel minimo
de processamento linguistico. Em muitos casos, a fase de baixo nivel da tokenizacao bésica é
seguida por uma fase de alto nivel de recriacao de fokens semanticamente mais significativos da
tokenizacao inicial [3].

O processo de remocao da pontuagdo pode ser realizado antes ou depois da tokenizagao.
Esta decisdo deve ser tomada a partir do uso ou nao da tokenizagdo de alto nivel, visto que
tokens podem conter simbolos e a remocao prematura de pontuacdo pode significar a perda de
algum aspecto semantico do token. Normalmente, virgulas, dois pontos e pontos sd@o simbolos
removidos sem um critério maior de andlise. Dependendo do dominio de conhecimento, como o
juridico, simbolos de interrogacao e exclamagdo podem modificar a carga semantica que uma
sentenga pode ter. Remové-los acarreta uma mudanca clara de sentido.

2.1.1.2 Remocgdo de stop words

As palavras de parada (do inglés, stop word) sao geralmente palavras que t€m pouco (ou
nenhum) poder discriminante para o processo de linguagem natural. Normalmente, pronomes,
artigos e preposicoes sdo considerados stop words. Algumas palavras, ao se realizar uma
andlise de frequéncia nos documentos, podem também ser consideradas stop words. Para tanto,
assume-se o seguinte guia para remogoes:

1. Artigos, preposi¢des, conjuncoes sao removidas. Pronomes, em alguns processos de
remoc¢do, também podem ser considerados stop words;

2. Alguns idiomas possuem stop words proprios;

3. A frequéncia de tokens pode ser analisada, e um limiar pode ser adotado para remover
uma palavra.



23

Nao € claro que, para todos os dominios de conhecimento, a remog¢ao de stop words
seja benéfica. E comum a remocio de tais palavras por dois aspectos principais: 1) Capacidade
discriminante e 2) Capacidade computacional. Entretanto, [3] propde que seja analisado cada
dominio de aplicagao.

2.1.1.3 Case-folding

Dependendo do dominio de conhecimento dos documentos, as palavras de um texto
podem ter semantica diferente se estdo ou nao com letras maitsculas. Por exemplo: no dominio
de revisdes de filmes, as palavras Rose e rose podem ter significados diferentes (uma personagem
de um filme, ou 0 nome de uma flor). O tratamento de case-folding deve ser considerado caso
a caso, dependendo do dominio de conhecimento. Entretanto, os modelos mais comuns de
representacao de texto (como o BERT - [22]) consideram todas as palavras como minusculas,
atribuindo sua relevancia e representacao a partir da avaliagdo de contexto.

2.1.1.4 Stemming

Stemming € o processo de consolidar palavras relacionas em um mesmo radical, retirando
afixos morfolégicos. Isto significa, por exemplo, reduzir expressoes que estdo no plural para o
seu singular, ou mesmo converter tempos verbais para um apenas (por exemplo: "comeram",
"comi", "comiam"). As técnicas mais comuns para realizar esta tarefa sdo descritas a seguir [3]:

» Tabelas de consulta semiautomadticas: sdo tabelas nas quais as palavras e suas variagoes
sdo armazenadas em tabelas.

* Retirar sufixos e prefixos: armazenar algumas regras de variacdo de nimero, género,
grau e tempo de algumas palavras.

* Lematizacdo: usa a parte especifica do texto para determinar a forma raiz de uma
palavra. As regras de normaliza¢do dependem de construcdes especificas do idioma.

2.1.2 Representacdo de texto no espaco vetorial

Rossi [94] afirma que a qualidade dos resultados de algoritmos de aprendizado de
maquina aplicados a textos € diretamente proporcional a qualidade da representacdo da cole¢cdo
de textos. Portanto, devido a capacidade de coesdo e coeréncia, € legitima a preocupagdo com a
construgdo de representacoes de texto.

Ap0és a conversao dos textos de uma forma nao estruturada de dados em estruturada
(descrito na Sec¢do 2.1.1), segue a constru¢ao de um modelo eficiente de representacdo com-
putacional sobre o qual os algoritmos de aprendizado de maquina sejam capazes de processar.
E comum na literatura que os textos sejam representados no espaco de vetores. Neste tipo de
representacao, cada documento d € D € representado por um vetor X, no qual cada dimensdo
diz respeito a uma caracteristica do documento.

Em muitos modelos de representacdo no espago vetorial, uma caracteristica representa
a ocorréncia ou nao de uma palavra em um documento, sendo seu valor positivo caso aquela
palavra esteja presente, isto €, f(w) > 0 se w € D [3]. Neste caso, o valor de f(.) € dito bindrio.
Este tipo de valoragdo, conhecido como Bag of Words (BoW), ndo € muito comum quando se
tem grande quantidade de textos e vocabuldrio extenso.

O BoW ¢é utilizado quando o algoritmo de aprendizagem de maquina exige estritamente
representacdes bindrias. Entretanto, este modelo possui algumas limitacdes [37]:
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* Alta dimensionalidade: cada texto deve ser representado por um vetor de tamanho |v|
(tamanho do vocabuldrio). E importante observar que, mesmo apés o uso de técnicas de
pré-processamento (tal como remocgao de stop words 2.1.1.2), esse conjunto pode ser
muito grande, contendo centenas de milhares de palavras, o que gera uma representagao
de grande dimensao;

* Perda de correlacdo: a simples marcacdo de existéncia de uma palavra em um documento
faz com que o BoW ndo consiga construir relacdes entre palavras;

* Perda de semantica: dado que ndo existem relacdes entre palavras adjacentes, informa-
¢coes de semantica sio perdidas neste tipo de representacao;

* Representacdo esparsa: € comum que a representacdo bindria gere um conjunto de
vetores esparsos, o que dificulta o relacionamento contextual entre documentos.

Devido as limitagdes apontadas para o BoW, € comum usar-se uma variacao deste modelo
que utiliza a frequéncia normalizada dos termos. Este modelo é referenciado como frequéncia do
termo—inverso da frequéncia nos documentos (do inglés, frequency-inverse document frequency,
TF-IDF) que pode ser definida como uma medida para determinar a frequéncia relativa de uma
palavra em um documento comparada com a propor¢do inversa daquela palavra em relacdo a
todo o conjunto de documentos [91].

De maneira formal, pode-se definir que dada uma colecdo de documentos D, uma
palavra w, e um documento d € D, pode-se inferir a Equacdo 2.1.

|D|
fw,D

na qual f, 4 € o nimero de vezes que w aparece em d, | D| € o tamanho do conjunto de documentos,
e fw.p € o nimero de vezes em que a palavra w aparece em D [97]. Desta forma, € possivel
representar uma palavra através de um vetor que determina sua frequéncia relacionada com cada
documento do dataset. Por sua vez, um documento € representado por um vetor de tamanho
|v|, que representa a quantidade de palavras do vocabuldrio, e cada caracteristica do documento
expressa o valor TF-IDF daquela palavra em relagao aquele documento.

O TF-IDF nao resolve completamente alguns problemas do BoW, mas a abordagem ¢é
comumente usada para ponderar cada palavra em um texto de acordo com o qudo unica ela é,
atribuindo alguma carga semantica para a palavra [51]. Muitos modelos de classificacdo de texto
atualmente utilizam a abordagem TF-IDF como métrica auxiliar para sua abordagem.

Uma alternativa a representacdo por frequéncia sao as baseadas em incorporacdo de
palavras (do inglés, word embedding). Os word embeddings sao uma forma de representacao
do vocabuldrio de um conjunto de documentos capazes de capturar o contexto, semantica,
similaridade sintatica e relacOes entre palavras.

Liu [66] afirma que os word embeddings tiveram um papel vital na construcdo de vetores
continuos de palavras baseados no contexto no qual estdo inseridas e em grandes datasets. A
premissa basica do modelo € que cada palavra pode ser representada por um dnico vetor, que
preserva distancias proximas de outros vetores de outras palavras do mesmo contexto, sintaxe
ou semantica. A Figura 2.2 exemplifica o relacionamento semantico entre palavras quando o
contexto € considerado.

Formalmente, um word embedding é determinado como o mapeamento V — R : w —
w, que mapeia uma palavra w de um vocabuldrio V para um vetor real w em um espaco vetorial
de dimensao T [99]. Os modelos baseados em word embedding tem impulsionado pesquisas na
area de NLP (destacadas no Capitulo 5).

Wa = fwd *log( ) (2.1
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Figura 2.2: Representacdo de palavras no espaco vetorial utilizando word embedding. Adaptado de [81].

Destaca-se neste contexto o trabalho de [81] que propuseram o Word2Vec, um modelo
computacional de representacio de palavras para grandes datasets utilizando redes neurais. O
principal insumo do trabalho € a utilizacdo de um skip-gram para constru¢do da representacdo e
relacionamento de palavras.

Um skip-gram € uma das técnicas de aprendizado ndo-supervisionadas usadas para
encontrar as palavras mais relacionadas a uma determinada palavra. Basicamente, pulam palavras
para se ter uma relagao contextual mais ampla de uma sentenca. Entdo, o conjunto S(k,n) de
todos os k-skip-n-grams de uma sentenga s = wiwaws...w,, € dado pela Equacao 2.2.

SChom) = fwirwizewinl Y0y =51 = 1 < oy > ij1.Vj) 2.2)
j=2

O conjunto S(k,n) é, entdo, formado pela tupla de n palavras dentro de uma janela
de contexto de tamanho k. E possivel observar que todos os n-grams podem ser considerados
0-skip-n-grams. Desta forma, este modelo representa uma generaliza¢ao natural de n-grams [3].
A Figura 2.3 exemplifica o funcionamento de um skip-grams com k =2 e n = 2.

o COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOQURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA
0] COELHO COMEU A CENOURA

Figura 2.3: Exemplo de andlise de sentenca por skip-gram

O conjunto final de skip-grams para a Figura 2.3 € dado por: "O COELHQO", "O
COMEU", "O A", "COELHO COMEU", "COELHO A", "COELHO CENHOURA", "COMEU
A", "COMEU CENOURA", "A CENOURA".
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Formalmente, dado um conjunto de palavras V e seus contextos C!, considera-se a
probabilidade condicional de uma palavra w como p(c|w) e um dado dataset D, o objetivo é
encontrar o conjunto de parametros 6 de p(c|w; ) que maximize a probabilidade de todo o
dataset maximizando a Equacgdo 2.3.

argmaxy 1—[[ 1—[ p(c|w;9)] (2.3)

weD  ceC(w)

na qual C(w) € o conjunto de contextos da palavra w. O modelo Word2Vec utiliza uma abordagem
de parametrizacao baseada em redes neurais utilizando a fun¢do da Equacao 2.4:

evervw
plelw:6) = 5 (24)
naqualv.ev, € R” sdo vetores que representam o contexto ¢ e a palavra w respectivamente, e C
€ o conjunto de todos os contextos. Os parametros 6 sao v, v,,, paraw € V,ce€ C,i € 1,...,T
(um total de |C|x|V|xT parametros) [32].
Outra abordagem empregada pelo Word2Vec € a utilizacdo de um Bag of Words continuo
(do inglés, Continuous Bag of Words, CBOW). Nesta abordagem, o objetivo ¢ determinar uma
palavra w; dado o contexto C com outras palavras w; em que i # j. O objetivo € encontrar um
conjunto de pardmetros 6 de p(w;|w;;#) que maximize a probabilidade de todo o dataset sob a
Equacdo 2.5.

Vip ¥V

POwilw:0) = g ()

i=1
na qual v,, € R” ¢ vetor que representa a palavra w, V é conjunto de palavras (ou vocabuldrio).
Os pardmetros ¢ sdo v,,; paraw € V,j € 1,...,T e j # i (um total de |V|x|V|xT pardmetros) [32].

O modelo de incorporagdo de palavras € tipicamente construido para ser rapido e
escalavel sob uma estrutura de dados nao rotulados. Entretanto, mesmo o Word2Vec tendo
revolucionado a forma como as palavras podem ser representadas no espago de vetores, nao €
relativamente claro nem otimizada a utiliza¢ao de técnicas de word embedding para representacao
de sentengas completas [S0].

Para resolver este tipo de problema, [59] propuseram o Doc2Vec que mapeia paragrafos
em um documento para um tnico vetor usando uma combinagao de representacdo vetorial de
palavras e representacdes dos pardgrafos. Basicamente este modelo utiliza o Word2Vec como
uma sub-rotina adicionando uma representacdo vetorial da identificagdo do pardgrafo e utiliza
técnicas de médias e concatenacdo para chegar a um vetor final que represente todo o paragrafo.
Entdo, quando o vetor da palavra w € V € treinado, o vetor do documento d € D também ¢é
treinado, isto garante sua representacao numérica.

Recentemente outros modelos t€ém ganhado destaque na representacio de texto, tais
como ELMo e BERT. O Embeddings from Language Models (ELLMo) [87] propde a combinagao
de representacdes de camadas intermedidrias de modelos de linguagem bidirecional (biLM),
buscando uma representacdo dependente do contexto e em funcdo de um foken t; predizer o
token ti+1. No sentido inverso o modelo € treinado em funcdo da predi¢do do token anterior dado
um contexto futuro, combinando as técnicas de skip-gram e CBOW. Desta forma, para cada token
tr+1 uma camada do biLM computa um conjunto de 2L + 1 representacdes em funcdo da predicao
de 7, gerando assim a conjunto de representacdes para cada token em que sdo agrupadas.

Pode ser definido como contexto as n palavras adjacentes dada uma janela deslizante
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O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [22] consiste em
um modelo de representacdo de texto projetado para pré-treinar as representagdes bidirecionais
por meio do refinamento conjunto em todos os contextos e em todas as camadas da rede. Os
autores, indicam que as representacoes geradas a partir do BERT tendem a ser mais refinadas do
que aquelas geradas apenas através de uma camada de saida de uma rede neural. Formalmente a
arquitetura do BERT ¢é definida como um transformador codificador bidirecional de multicamadas
descritos em [22] e [117]. Este modelo € discutido com mais detalhes na Secao 3.2.

2.1.3 Normalizagao

Por fim, a etapa de normalizacdo em processos de aprendizado de maquina diz respeito
a adequar os dados. O objetivo da normaliza¢do € modificar e adaptar os valores numéricos o
que € especialmente ttil para modelos em que as caracteristicas de entrada estdo em escalas
muito diferentes.

Jayalakshmi et al [41] afirmam que a normalizacdo estatistica dos dados pode incrementar
a capacidade de generalizacdo de um modelo de aprendizado de mdquina. Tendo um grande
impacto no tratamento dos dados a serem adequados as etapas de treinamento.

Existem diferentes métodos de normalizacao de dados, dentre os quais se destacam [41]:

1. Normalizacao Estatistica ou Z-Score: Esta técnica usa a média e o desvio padrao de
cada caracteristica para normalizar cada vetor de caracteristicas de entrada segundo a
Equacao 2.6.

x =1 h (2.6)

l O_l

em que u; € a média dos valores da i-ésima caracteristica e o; € o desvio padrao da
i-€sima caracteristica e x, representa o valor normalizado.

2. Normalizacao Min-Max: Este tipo de normalizacao transforma os dados, colocando-os
em uma nova escala, frequentemente colocando os valores de cada caracteristica no
intervalo [0, 1], representada pela Equacao 2.7.

+ x; —min(i)
© " max(i) — min(i)

2.7)

Em que max (i) e min(7) representam o maior e menor valores da i-ésima caracteristica,
respectivamente.

3. Normaliza¢do mediana: O método mediano normaliza cada amostra pela mediana de
todos os exemplos de entrada a;. E uma normalizacio qtil a ser usada quando houver
necessidade de calcular a proporcao entre duas amostras hibridizadas. A mediana ndo é
influenciada pela magnitude dos desvios extremos, representada pela Equacgado 2.8.

’ x,‘

= 2.8

" median(a;) (2.8)

4. Normalizacdo sigmoide: A fun¢do de normalizacdo sigmoide € usada para dimensionar
as amostras no intervalo [0, 1] ou [—1, 1]. Existem vérios tipos de fun¢des sigmoides
ndo lineares disponiveis das quais se destaca a Equacao 2.9.

y=8-° (2.9)

et +e*
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Segundo [3], o uso de mecanismos de normaliza¢do, em muitas atividades de mineragdo
de texto, tem refletido resultados piores do que o ndo uso da normalizacdo (em particular
utilizando o modelo TF-IDF). E importante observar e comparar os resultados, empregando ou
nao as funcodes de normalizacdo. Em contrapartida, alguns modelos de representacao de texto,
como Doc2Vec, ELmo e BERT ja apresentam representagdes vetoriais normalizadas. O BERT €
descrito na Sec¢ao 3.2.

2.2 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados conceitos gerais relacionados ao processamento de
linguagem natural, tais como fluxos de representacdo de texto, exemplificando suas principais
atividades. Também foram descritas as tarefas de NLP. Em seguida, foram apresentados alguns
modelos de representacao textual encontrados na literatura. Estes conceitos sdo importantes
para o decorrer do trabalho haja vista que a construcdo de representacdes de texto coesas e
semanticamente relaciondveis € premissa para a constru¢ao de modelos acurados de classificacdo
de texto.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Diversas técnicas de aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning, ML) sdo
utilizadas nas tarefas de classificacdo de texto (mais exemplos serdo descritos na Se¢do 5.1). As
redes neurais € um grupo especial de técnicas de ML baseados em otimizagdo. Neste grupo,
um problema de aprendizado € formulado como um problema de otimizacao em que o objetivo
consiste em minimizar (ou maximizar) uma funcao objetivo [28].

Os modelos baseados em redes neurais artificiais (RNA) s@o originarios da hipétese
particular de que a atividade mental consiste basicamente na atividade eletroquimica em redes
de células cerebrais chamadas neur6nios. Inspirado por essa hipétese, alguns dos trabalhos
mais antigos de IA tiveram o objetivo de criar as tais redes neurais artificiais [95]. A Figura 3.1
apresenta um modelo matematico resumido do neurdnio proposto por McCulloch e Pitts [79].

WOj

\

a;= g(in)

Wij\ in:
a—> Z g 3

/

L — JL ‘r’_J QK_J L Y_JL +
Ligacbes Funcéo de Funcéo de Saida Ligacdes
de entrada entrada ativacao de saida

VAN

Figura 3.1: Modelo matemdtico simples de um neurdnio. A ativagao da saida da unidade a; = g(X}, w;,ja;), no
qual a; € a ativa¢d@o de saida da unidade i e w; ; € o peso sobre a ligacdo da unidade i com a unidade corrente ;.
Adaptado de [95]

Em termos gerais, uma RNA € uma arquitetura computacional distribuida com um
conjunto organizado de varias das unidades apresentadas pela Figura 3.1 conectados por ligacdes
direcionadas. Essas unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande
nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria das arquiteturas, essas conexoes
possuem pesos associados (w; ;), que ponderam a entrada recebida por cada neur6nio da rede.
Os pesos podem assumir valores positivos ou negativos, dependendo de o comportamento da
conexao ser excitatorio ou inibitdrio, respectivamente. Os pesos tem seus valores ajustados em
um processo de aprendizado e codificam o conhecimento adquirido pela rede [28].

Desta forma, uma RNA € caracterizada por dois principais aspectos: Arquitetura e
Aprendizado. Primeiramente, conforme j4 mencionado, a arquitetura de uma rede neurais € a
disposi¢cdo de um conjunto de neur6nios artificiais em camadas. Estas sao interligados por um
conjunto de conexdes ponderadas. Os valores recebidos sdo ponderados e combinados por uma
fung¢do matemdtica g. A saida a; € a resposta do neur6nio para a entrada a;.

Quando duas ou mais camadas sdo utilizadas em uma RNA, um neurdnio pode receber
em seus terminais de entrada valores de saida de neurdnios da camada anterior e/ou enviar seu
valor de saida para terminais de entrada de neur6nio da camada seguinte [28]. A Figura 3.2
ilustra um exemplo de RNA com quatro camadas, cada circulo verde representa um neurdnio.
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No exemplo, a rede recebe como entrada valores de trés atributos de entrada e gera dois valores

de saida.
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Figura 3.2: Exemplo de RNA multicamadas

O aprendizado em uma RNA se da pelo ajuste de seus pesos. Vidrias tem sido as

propostas relacionadas a essa drea que, em geral, podem ser categorizada como segue [28]:

Correcgdo de erro: geralmente utilizados em aprendizado supervisionado, procuram
ajustar os pesos da RNA de forma a reduzir os erros cometidos pela rede;

Hebbiano: frequentemente usados no aprendizado ndo supervisionado, sdo baseados na
regra de Hebb, que diz que, os dois neurdnios estdo simultaneamente ativos, a conexao
entre eles deve ser reforcada;

Competitivo: utilizados em aprendizado nio supervisionado, promovem uma competicao
entre neurdnios para definir qual ou quais devem ter seus pesos ajustados. Os neurdnios
que vencem a competi¢do, em geral, sdo os que respondem mais fortemente ao objeto
apresentado aos seus terminais de entrada;

Termodinamico: algoritmos estocdsticos baseados em principios observados na meta-
lurgia.

Destaca-se aqui o algoritmo back-propagation, que consiste um algoritmo de treinamento

da rede baseado em correcao de erro. Ele € constituido da interacio de duas fases, uma fase para
frente (forward) e uma fase para tras (backward). Na fase forward, cada objeto de entrada é
apresentado a rede. Em cada camada, cada neurdnio aplica a fun¢ao de ativacdo a sua entrada
total e produz um valor de saida, que € utilizado como valor de entrada pelos neurénios da
camada seguinte. Esse processo continua até que os neur6nios da camada de saida produzam

cada um

seu valor de saida, que € entdo comparado ao valor desejado para a saida desse neurdnio.

A diferenca entre os valores de saida produzidos e desejados para cada neurdnio da camada de
saida indica o erro cometido pela rede para o objeto apresentado [28].
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O valor do erro de cada neurdnio da camada de saida € entdo utilizado na fase backward
para ajustar os pesos de entrada. O ajuste prossegue da camada de saida até a primeira camada
intermedidria [28]. A Equacdo 3.1 demonstra como € feita a atualizagao dos pesos de uma rede
pelo algoritmo back-propagation.

wi(t+1) =wj (1) + nxjdl 3.1

no qual w;; representa o peso entre 0 neurdnio / € o j-€simo atributo de entrada ou a saida do
J-€ésimo neurdnio da camada anterior, d; indica o erro associado ao /-ésimo neurdnio e x/ indica
a entrada recebida por esse neuronio (o j-ésimo atributo de entrada ou saida do j-ésimo neurdnio
da camada anterior) [28].

Como os valores dos erros sao conhecidos apenas para os neurdnios da camada de saida,
o erro para neurdnios das camadas intermedidrias precisa ser estimado. Dessa forma, esse valor
¢ estimado como a soma dos erros dos neurdnios da camada seguinte, cujos terminais de entrada
estdao conectados a ele, ponderados pelo valor do peso associado a essas conexdes. Esse processo
¢ descrito pela Equagao 3.2 [28].

g;el’ sen; € Cyyi (3.2)
8u 2 WikOk, se ny € Ciy

em que n; é o [-ésimo neurdnio, C;,; representa a camada de saida, C;;,; representa uma camada

intermedidria, g/, € a derivada parcial da funcdo de ativacdo g do neur6nio e e; € o erro quadratico

cometido pelo neurdnio de saida quando sua resposta € comparada a desejada, definido pela

Equacgdo 3.3.

e =

| =

k
D vy~ 8’ (3.3)
g=1

Além de definir o algoritmo de ajustes dos pesos, o design de uma rede neural artificial
requer a definicdo de um conjunto de parametros, como tamanho do batch, o nimero de
épocas, taxa de aprendizado, que determina como os ajustes de peso sdo calculados, impactando
fortemente na qualidade do processo de aprendizado de uma rede.

3.1 REDES NEURAIS PROFUNDAS

Tradicionalmente, uma RNA € capaz de processar dados naturais em sua forma bruta.
Para alcancar resultados de qualidade expressivos, normalmente, técnicas de pré-processamento
sdo aplicadas para gerar um conjunto de caracteristicas relevantes para os dados originais, que
descrevem-nos de uma forma mais discriminante, atrelando a qualidade de uma rede a qualidade
deste conjunto de caracteristicas.

Neste contexto, apresenta-se as Redes Neurais Profundas (do inglés, Deep Neural
Network, DNN). Em termos gerais, as DNN sdo redes neurais artificiais mais complexas. Embora
seja facil inferir, o termo "profundo"diz respeito a uma abordagem de multiplas camadas
organizadas em profundidade. Essa abordagem foi propostas com o objetivo, entre outros,
de fazer com que a propria arquitetura também fosse capaz de aprender qual seria a melhor
representacdo para os dados. Métodos de aprendizado profundo sdo também métodos de geragcao
de representacao, obtidos pela composi¢do de mdédulos ndo lineares simples, onde cada um
transforma a representagdo em um nivel (comeg¢ando com a entrada bruta) em uma representagao
em um nivel mais alto, um pouco mais abstrato.
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Nas sub-sec¢des seguintes, sdo descritos resumidamente as abordagens de aprendizado
profundas utilizadas neste trabalho.

3.1.1 Convolutional Neural Network - CNN

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) € um algoritmo de aprendizado profundo que
pode receber uma entrada (em geral, uma imagem), atribuir importancia (pesos e vieses) a
vérios aspectos/objetos da entrada e ser capaz de diferenciar um do outro. O pré-processamento
necessario em uma CNN € muito menor em comparagao com outros algoritmos de classificagao.
Enquanto nos métodos primitivos os filtros sdo projetados manualmente, com treinamento
suficiente, as CNN t€m a capacidade de aprender esses filtros/caracteristicas.

A arquitetura de uma CNN € basicamente dividida em duas partes. Primeiramente, um
conjunto de estruturas € responsdvel pela extracao de recursos/caracteristicas, a partir das entradas,
geralmente utiliza camadas convolucionais e de pooling. Os recursos/caracteristicas mais simples
sao capturados nas primeiras camadas da rede, enquanto carateristicas mais complexas sao
determinadas em camadas mais avangadas da rede. A segunda parte da rede € responsavel pela
classificacdo, onde camadas densas e dropout sdao usadas para classificar os dados, usando os
recursos aprendidos anteriormente. A Figura 3.3 ilustra o funcionamento geral de uma CNN.
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Figura 3.3: Exemplo de arquitetura genérica de uma CNN

A camada de convolu¢cdao em uma CNN € a responsdvel pela extracdo das caracteristicas.
A Equacdo 3.4 apresenta a formulagdo matemadtica da convolugdo. Em que F € o filtro, / a matriz
de entrada, M e N ndo o nimero de linhas e colunas, respectivamente.

N M
Flm,n) & I[m,n] = Z Z Fli,j] = I[m—in— j] (3.4)
j=—Ni=—M
Em abordagens convolucionais, dada um objeto de entrada / com tamanho M x N, um
mapa de caracteristicas € gerado realizando uma operacdo de convolucdo F @ I. Ele usa um
filtro F', também conhecido como kernel, que € comumente representado como uma matriz de
tamanho fixo e inicializada aleatoriamente. O filtro "desliza"pela entrada da esquerda para a
direita, de cima para baixo. Cada elemento no mapa de caracteristicas € a soma dos produtos de
cada elemento do filtro e os elementos correspondentes que este filtro sobrepde na entrada [112].
Uma representagdo grafica de uma convolugdo € representada na Figura 3.4.
Outra estrutura importante nas redes convolucionais sio as camadas de pooling. Seme-
lhante a camada convolucional, esta camada é responsavel por reduzir o tamanho espacial do
recurso. Esta etapa € realizada para diminuir o poder computacional necessario para processar os
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Figura 3.4: Exemplo de filtro aplicado a entrada de uma camada convolucional

dados através da reducao de dimensionalidade. Além disso, € ttil para extrair caracteristicas
dominantes que sdo invariantes rotacionais € posicionais, mantendo assim o processo de treina-
mento efetivo do modelo. Existem dois tipos de métodos de pooling: Max Pooling e Average
Pooling. Max Pooling retorna o valor maximo da parte da imagem coberta pelo filtro. Por outro
lado, o Average Pooling retorna a média de todos os valores da parte da imagem coberta pelo
filtro. Uma representacdo gréafica dos dois métodos de pooling é representada na Figura 3.5.

A ultima etapa de uma CNN € uma camada totalmente conectada funcionando como
uma rede neural comum com uma camada oculta. Primeiro, € definido o nimero de neurdnios e
o nimero de saidas (em geral, o nimero de classes do problema de classificagado).

As CNN sado geralmente usadas em visdo computacional, mas recentemente foram
aplicadas a vdrias tarefas de NLP e os resultados foram promissores. A principal adaptacdo
no modelo aplicado a imagens para o modelo aplicado a textos € realizar uma representagao



Entrada

12|20

30

0

8 112

2

0

34|70 37 4
112|100 25 12

Max Pooling
(2x2)

20 30\
112 37

138
79 20

Average
Pooling (2x2)

Figura 3.5: Exemplo de max pooling e average pooling a uma entrada

34

matricial dos textos, no qual cada palavra de uma sentencga € representada por uma linha da

matriz. A Figura 3.6 exemplifica essa representacao.

A 110115
casa 1111210
e 312(5]2
branca |1 |4 |1 |6

Figura 3.6: Exemplo de conversdo de texto em uma representa¢ao em matriz

CNN

Alguns problemas decorrem dessa implementacao, o primeiro deles € a dimensionalidade
darepresentacdo. Visto que cada sentenga tem um niimero particular de palavras, as representacoes
poderiam variar de tamanho. Uma técnica de padding pode ser aplicada aqui para garantir
que todas as sentencas tenham representacdes MxN, sendo M o tamanho da maior sentenca
do conjunto de dados e N o tamanho da representacdo de uma unica palavra. O segundo
problema decorre da alta dimensionalidade, em geral, tem-se um matriz esparsa para representar
as sentengas. Algumas solucdes estdo sendo validadas para esse problema, uma delas € o uso de
abordagens de redu¢do de dimensionalidade da matriz de entrada.

3.1.2 Long short-term memory - LSTM

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) sdo um tipo de rede neural recorrente
capaz de aprender a dependéncia de ordem em problemas de previsao de sequéncia. Esse ¢ um
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Figura 3.7: Arquitetura LSTM com forget gate. Fonte: [124]

comportamento necessario em dominios de problemas complexos, como tradu¢do automatica,
reconhecimento de fala dentre outros. A LSTM € adequada para classificar, processar e prever
séries temporais com intervalos de tempo de duragcdo desconhecida.

As LSTM possui uma arquitetura em cadeia, composta por "células de memoria". A
Figura 3.7 ilustra um bloco LSTM. Cada um desses blocos possui quatro redes neurais internas
(em vermelho) que auxiliam no processo de memorizacao do fluxo de dados.

No bloco LSTM a informagao € retida pelas células e as manipulacdes de memoria sao
feitas pelos portdes (gates). Existem trés portoes:

e Forget Gate: Duas entradas: c(t — 1) (estado da célula anterior), x(¢) (entrada no
momento especifico) e h(t — 1) (saida de célula anterior) sdo alimentadas ao gate e
multiplicadas por matrizes de peso, seguidas pela adicao do bias. O resultante € passado
por uma fung¢do de ativac@o que fornece uma saida bindria. Se para um determinado
estado de célula a saida for 0, a informacao € esquecida e para a saida 1, a informacao é
retida para uso futuro

* Input Gate: responsdvel pela adicdo de memoria a célula. A informacao € regulada
usando a funcdo sigmoide que filtra os valores a serem lembrados de forma similar ao
forget gate usando as entradas h(t — 1) e x(¢). Entdo, um vetor € criado usando a fungio
tanh que retorna um valor no intervalo [-1, +1], que contém todos os valores possiveis
de h(t—1) e x(¢). Os valores do vetor i(¢) e os valores regulados ¢(¢) sdo multiplicados
para obter as informacdes uteis.

* QOutput Gate: responsavel por extrair informagdes uteis do estado da célula atual para
serem repassadas como uma saida para a célula seguinte. Um vetor € gerado aplicando
a funcdo fanh na célula. Entdo, a informacao € regulada usando a fun¢do sigméide que
filtra os valores a serem lembrados usando as entradas /4(f — 1) e x(¢). Os valores do
vetor o(t) e os valores de estado regulados sao multiplicados para serem enviados como
uma saida da célula corrente e entrada para a proxima célula.
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3.1.3 Graph Neural Network - GNN

As redes neurais convolucionais também podem ter sua representacdo modelada de
acordo com um grafo. Em um modelo convolucional em grafos, a funcdo de aprendizagem se da
pela de extragdo de caracteristicas em um grafo G = (V, E), em que V € o conjunto de nds e E €
o conjunto de arestas que recebe como entrada:

* Umadescricdo da caracteristica x; para todo né i; representada na matriz de caracteristicas
X de dimensionalidade NxD (N é o numero de nés, D é o nimero de caracteristicas dos
objetos de entrada)

* Uma descricao representativa da estrutura do grafico em forma de matriz, conhecida
como matriz de adjacéncia.

e produz uma saida Z (uma matriz de caracteristicas NxF, em que F € o nimero de caracteristicas
de saida para cada n6). Além disso, toda camada da rede neural pode ser descrita por uma fungao
nao-linear demonstrada pela Equacido 3.5:

H"Y = f(HD, A) (3.5)

tal que H” = X e HY) = Z, L é o ntimero de camadas. Para modelos especificos, a diferenca
estd somente em como f(.,.) é escolhida e parametrizada e A € uma matriz de adjacéncia
simétrica [55].

Em particular, o modelo proposto por Kipf e Welling [55] € uma rede neural multicamadas
que opera diretamente em um grafo e infere vetores de embedding de nds baseado nas propriedades
de seus vizinhos. Os autores introduziram uma regra simples de propagacdo em camadas
(Equacdo 3.6) para modelos de redes neurais baseado em uma aproximagdo de primeira ordem
de convolugdes espectrais em grafos [36].

H™Y = o(D7 AD? HOW!) (3.6)

em que A = A + Iy é a matriz de adjacéncia de um grafo G ndo direcional com adi¢des de
auto-conexdes. Iy é a matriz identidade, D;; = 3 j A; i, € W! é uma matriz de pesos treindvel
especifica da camada /. o (.) representa uma fungio de ativacdo, como a ReLU [84]. H' in RM*P
¢ a matriz de ativacdo da /-ésima camada. Em particular, para uma rede convolucional em grafos
de uma camada, a matriz de caracteristicas H(!) € RMP ¢ calculada pela Equacio 3.7.

H'=o(D? AD7 XW°) (3.7)

E importante notar que a convolugio em um GNN estd intimamente ligada 4 matriz de
adjacéncia (construida a partir do gréfico). Portanto, os valores das arestas presentes na matriz de
adjacéncia podem direcionar a convolucao para nichos distintos no espago vetorial. Em especial,
[55] apresentam algumas limitagdes de seu modelo, em especial, destacamos que sua GNN ndo
suporta naturalmente recursos de borda e se limita a grafos ndo direcionados (ponderados ou
ndo). Esta é uma limitagdo importante, pois em muitos casos 0s argumentos sdo conectados por
relacionamentos direcionados [76].

3.1.4 Transformers

Os Transformers sao modelos de aprendizado profundo introduzidos em [117] que
utiliza 0 mecanismo de atenc¢do, pesando a influéncia de diferentes partes dos dados de entrada.
A Figura 3.8 ilustra a arquitetura geral de um transformer.
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Figura 3.8: Arquitetura geral de um transformer

Em sintese, um transformer € uma pilha de encoders e decoders. Um encoder
(lado esquerdo) € composto por uma pilha de N camadas idénticas. Cada camada tem duas
subcamadas. O primeiro € um mecanismo de auto-atengao, e o segundo ¢ uma rede feed-forward
simples, totalmente conectada no sentido da posi¢ao. Em prol de uma melhor convergéncia, é
empregado uma conexao residual em cada uma das duas subcamadas, seguidas de uma camada de
normalizacdo. Ou seja, a saida de cada subcamada é dada por Layer Norm(x + Sublayer(x)),
em que Sublayer(x) € uma fungdo implementada pela subcamada em si. Para facilitar essas
conexdes residuais, todas as subcamadas do modelo, bem como a incorporagdo camadas,
produzem saidas de dimensao constante [117].

O decoder também é composto por uma pilha de N camadas idénticas. Além dos das
duas subcamadas presentes no encoder, o decoder insere uma terceira subcamada, que executa
atenc¢do sobre a saida da pilha da camada anterior. Semelhante ao encoder, emprega-se conexoes
residuais em torno de cada uma das subcamadas, seguido pela normalizacdo da camada. Também
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€ modificado a subcamada de auto-atengdo para evitar que as posi¢oes atendam as posi¢coes
subsequentes. Cada par de encoder e decoder funciona em conjunto na arquitetura geral, visto
que a saida do primeiro € a entrada da camada de aten¢ao multi-head do segundo.

Por fim, a camada de aten¢do € um func@o que mapeia uma consulta e um conjunto de
pares chave-valor para uma saida, em que a consulta, as chaves, os valores e a saida sdo todos
vetores. A saida € calculada como uma soma ponderada dos valores, onde o peso atribuido a cada
valor € calculado por uma funcio de compatibilidade da consulta com a chave correspondente.

A abordagem proposta por [117] apresenta dois tipos de mecanismos de atencao,
ilustrados na Figura 3.9. O primeiro, Scaled Dot-Product Attention, consiste em consultas e
chaves de dimensao dg, e valores de dimensao d,,. Calcula-se os produtos escalares da matriz
de consulta Q com todas as chaves K, divida cada uma por Vd, e aplique-se uma funcio
softmax para obter os pesos. Na pratica, calcula-se a fun¢do de atengdo em um conjunto de
consultas simultaneamente, empacotadas em uma matriz Q. As chaves e os valores também sao
empacotados nas matrizes K e V . A saida desse processo € dada pela Equacgao 3.8.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Concat
lT 1

Scaled Dot-Product JZ N
Attention o

~
ol

Linear Linear Limear

W K Q

Figura 3.9: Tipos de camadas de atencdo. (esquerda) Scaled Dot-Product Attention. (direita) Multi-Head Attention
que consiste em multiplas camadas de atenc¢ao executando em pararelo. Fonte: [117]

. OKT
Attention(Q, K, V) = so ftmax(

Vi
Neste contexto, o Multi-Head Attention foi projetado para trabalhar linearmente com
multiplas matrizes de consultas, chaves e valores, & vezes, com diferentes projecoes lineares para
as dimensoes dy, dy e d,, respectivamente. Em cada uma dessas versoes projetadas de consultas,
chaves e valores, executa-se a fungdo de atengdo em paralelo, produzindo valores de saida com
dimensao d,. Estas saidas sdo concatenados e novamente projetadas, resultando nos valores

finais.

W (3.8)

O Multi-Head Attention permite que o modelo atenda conjuntamente a informagdes de
diferentes subespacos de representacdes em diferentes posi¢oes. Este processo € descrito pela
Equacao 3.9.

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, heads, ..., headh)WO 3.9

emque head; = Attention(QWl.Q, K WZK , VWL.V), nas quais as projecoes sao matrizes paramétricas
WQ c Rdmod(’,IXdk WK c Rdmoa’el-Xdk e WV c RdmodeIde
i > ’ i .
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Supondo a frase "A casa é branca” e sua representacdo vetorial X = x,x2, x3, X4, a

Figura 3.10 ilustra o funcionamento do mecanismo geral de atencdo. Uma camada de atencao
treinada associard a palavra “casa” as palavras ‘€” e “branca” a um peso maior do que a palavra
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Figura 3.10: Exemplo de funcionamento do mecanismo genérico de atengdo

3.2 BERT - BIDIRECTIONAL ENCODER REPRESENTATIONS FROM TRANSFORMERS

O BERT, proposto por [22], ganhou destaque nas atividades de NLP utilizando um

modelo pré-treinado de representacdo para gerar uma representacao de texto coesa, alcancando
indices de acurécia superiores ao estado-da-arte em tarefas de classificacdo de texto, em destaque
para problemas de benchmark como SQuAD v1.1!, SQuAD ¢2.02, e SWAG [125].

O modelo BERT recebe como entrada uma sentenga e gera vetores para cada palavra da

sentenca levando em considerac¢io sua posi¢ao na sentenca. Por exemplo, o vetor para a palavra
coelho nas frases O coelho comeu a cenoura e Existia um grande coelho na floresta. O vetor
para a palavra coelho na primeira frase estard mais proximo do vetor para a palavra cenoura.

Em geral, o BERT constréi vetores para palavras como segue:

O modelo possui um vocabulério de tamanho fixo de palavras e sub palavras (chamadas de
wordpiece embedding) - qualquer palavra de entrada € mapeada para essas palavras/sub-
palavras. Por exemplo, algumas palavras comuns como “A”, ou mesmo incomuns como
“jurisprudéncia”, “acérdio”, estdo presentes no vocabuldrio BERT ja que seu modelo
foi previamente treinado em um contexto muito grande. Porém, em alguns casos uma
palavra pode estar ausente e desta forma ser dividida em elementos conhecidos pelo
modelo, podendo chegar ao nivel de silabas ou até caracteres isolados.

Durante o treinamento, o BERT aprende a representagdo vetorial para seu vocabuldrio de
tamanho fixo usando o que chamam de attention heads (que sdo essencialmente matrizes
de pesos ponderados) e outras matrizes de transformagdo. O modelo treinado, juntamente
com os vetores aprendidos para seu vocabuldrio € usado durante a avaliacdo/teste, para
construir dinamicamente o vetor para qualquer palavra na frase, primeiro mapeando as
palavras para as palavras e sub palavras do vocabuldrio fixo e codificando a posi¢ao de

thttps://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/explore/1.1/dev/
2https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
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uma palavra na frase de entrada em sua representacdo. Ao contrario do uso de gazetteers,
essa formulagdo permite inserir informagdes contextuais das outras palavras de uma
sentenga na representacdo de uma palavra em especifico.

* Dada uma palavra, o modelo procura adaptar a constru¢cdao dos vetores das outras
palavras de uma sentenca baseadas na representacao da attention heads, e em geral,
modificando sua prépria representacdo. Por exemplo na frase: O coelho comeu a
cenoura, tomando-se a palavra coelho como uma attention heads, a sua representacao é
uma soma ponderada dos vetores de todas as palavras da frase, incluindo a si mesma.
Em esséncia, o vetor da palavra coelho € uma versao aproximada de todas as palavras
da sentenca por diferentes medidas.

Para realizar este procedimento, O BERT executa duas sub-etapas: pre-training e
fine-tuning. Primeiramente o modelo € treinado com dados nao rotulados sob diferentes tarefas de
treinamento. Para o fine-tunning, o modelo BERT € inicializado com os parametros pré-treinados
e entdo todos os pardmetros sao ajustados usando dados rotulados previamente [22].

A primeira etapa, Pre-training, usa duas subetapas nao-supervisionadas: Masked LM e
Next Sentence Prediction [22]. Na primeira tarefa foram criadas mascaras para uma quantidade
aleatdria de tokens, entdo € realizado um procedimento de predi¢do destas mascaras. Neste caso,
os vetores finais desta etapa vao corresponder aos fokens da méscara alimentados em uma func¢ao
softmax de saida sobre o vocabuldrio. A tarefa de Next Sentence Prediction é andloga a Question
and Anwser. Aqui o modelo foi treinado para prever uma dada sentenca B, baseado em uma
prévia sentenca A.

A segunda etapa, Fine-tunning, usa diretamente o mecanismo de Transformer modelando
elementos posteriores trocando as entradas e saidas apropriadas. Para aplicativos que envolvem
pares de texto, um padrao comum € codificar independentemente os pares de texto antes de
aplicar o mecanismo de self-attention bidirecional. Em vez disso, o BERT usa o mecanismo de
attention head para unificar esses dois estagios, pois a codificagao de um par de texto concatenado
adiciona efetivamente a aten¢do cruzada bidirecional entre duas frases [22].

A Figura 3.11 representa os procedimentos gerais de pré-treinamento e ajuste fino para
o BERT. Para o modelo, € criado um foken especial chamado [CLS], adicionado no comego de
cada exemplo de entrada e outro token [SEP] separador (por exemplo, separando perguntas /
respostas). Esses tokens sdo treinados em conjunto com a representacio das palavras e segundo
os autores, o token [CLS] pode ser utilizado para representar a sentenga completa.

//NBP Mask LM Mask LM \ M SQUAD Start/End Span\
[ = * f '

*

BERT SLin BERT

Ealel- ElE=lE]- & =Tl EIElE]-

(B A= G
Masked Sentence A > Masked Sentence B | Question P Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair / \ Question Answer Pair P

Pre-training Fine-Tuning
Figura 3.11: Representacdo grifica da arquitetura do modelo BERT. Fonte: [22]

A Figura 3.12 exemplifica a representa¢do de uma sentenca utilizando o BERT. Primei-
ramente, um token [CLS] € inserido no inicio da frase e um token [SEP] € inserido no final de
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cada frase. Em seguida, para cada frase € gerado um embedding indicador (no exemplo E4 e Ep).
Finalmente, uma incorporagdo posicional € adicionada a cada token para indicar sua posicao na
sequéncia.

[MASK] [MASK]
Entrada [[CLS]W[MEU] [GATOW[ E NLINDO”[SEP]W[ELEW[ESTA][BRINCA”,WNDO”[SEP]W
E?r:(lfgdding ‘E‘“S'H El E_:”H i H E:HE'::J ‘i |E:* E:a” E:w H Efm
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Figura 3.12: Representacdo de sentencas utilizando BERT. Adaptado de [22]

A principal diferenga do BERT ao Word2vec € que o ultimo ndo leva em consideracio a
ordem das palavras em seu treinamento. Uma implicacdo prética dessa diferenca € que se podem
usar vetores word2vec treinados em um dataset grande diretamente para tarefas posteriores.
Tudo de que se precisa sdo os vetores das palavras. Nao hd necessidade do préprio modelo que
foi usado para treinar esses vetores. No entanto, no caso do BERT, por serem extremamente
dependentes do contexto, precisa-se do modelo que foi usado para treinar os vetores mesmo apos
o treinamento, pois eles geram os vetores para uma palavra com base no contexto e posi¢ao.

A arquitetura do BERT segue [117] e foi implementada utilizando Tensorflow [2]. O
trabalho reportou dois modelos pré-treinados chamados de BERT 345 (com 12 camadas, 768
unidades e 12 unidades de intra-atencdo) e BERT sgrgr (com 24 camadas, 1024 unidades e 16
unidades de intra-atencao), totalizando 110 mil e 340 mil parametros respectivamente.

A Tabela 3.1 compara a aplicagdo dos dois modelos propostos em [22] com outras
técnicas ja consolidadas. E possivel observar uma melhora estatistica em relacio a todos os
outros modelos quando da utilizacdo do BERT.

Tabela 3.1: Comparativo do modelo BERT com outras técnicas aplicadas a problemas de benchmark

System MNLI-(m/mm)  QQP  QNLI SST-2  ColLA STS-B MRPC  RTE  Average
392k 363k 108k 67k 8.5k 5.7k 3.5k 2.5k -
Pre-OpenAl SOTA 80.6/80.1 66.1 82.3 93.2 35.0 81.0 86.0 61.7 74.0
BiLSTM+ELMo+Attn 76.4/76.1 64.8 79.8 90.4 36.0 73.3 84.9 56.8 71.0
OpenAl GPT 82.1/81.4 70.3 87.4 91.3 454 80.0 82.3 56.0 75.1
BERTEAse 84.6/83.4 71.2 90.5 93.5 52.1 85.8 88.9 66.4 79.6
BERTL arce 86.7/85.9 72.1 92.7 94.9 60.5 86.5 §9.3 70.1 82.1

3.2.1 Sentence-BERT

O BERT estabeleceu novos marcos em vdrias tarefas de classificacdo de texto. Como
saida principal do BERT tém-se vetores atribuidos a cada token identificado. Um método comum
para contemplar a representacdo de uma sentenca € maped-la para um espago vetorial de modo
que sentencgas semanticamente semelhantes estejam proximas. Os pesquisadores comegaram a
utilizar sentencas individuais no BERT e a derivar embeddings de sentencas de tamanho fixo,
para, entdo, usar modelos de classificacdo mais comuns. O usual nessa abordagem € calcular
a média dos vetores de cada token da camada de saida do BERT ou usar a representacao do
primeiro foken ([CLS]) como representagdo vetorial da sentenga, a Figura 3.13 exemplifica essa
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abordagem. Segundo [93], esta pratica comum produz resultados bastante ruins, muitas vezes
piores do que a média de embeddings utilizando o Word2Vec [81], por exemplo.
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Figura 3.13: Métodos de representacdo de sentengas utilizando a média das incorporagdes (embeddings) ou o token
de entrada [CLS].

Para aliviar esse problema, [93] desenvolveu o Sentence-BERT. Essa abordagem utiliza
uma arquitetura de rede siamesa que permite que vetores de tamanho fixo para sentencas de
entrada possam ser derivados. Usando uma medida de similaridade como cosseno ou distancia
Manhattan/Euclidiana, sentencas semanticamente semelhantes podem ser encontradas. Essas
medidas de similaridade podem se mostrar extremamente eficientes em hardware moderno,
permitindo que o framework seja usado para pesquisa de similaridade semantica tanto em modelos
de classificacdo quanto de agrupamento.

O Sentence-BERT adiciona uma camada de pooling a suas arquiteturas base (BERT,
RoBERT, XLLM-RoBERTa) permitindo que sejam geradas representacdes vetoriais de tamanho
fixo. Para sua construc¢ao foram experimentadas trés estratégias de pooling: usando a saida do
token CLS, calcular a média de todos os vetores de saida (MEAN strategy) e calcular um vetor
méximo entre vetores de saida (MAX strategy). A configuragdo padrdo do framework € a MEAN
strategy.

Para ajustar o modelo, foram criadas redes siamesas? e redes triplet* para atualizar os
pesos de forma que os embedding de sentengas que sdo semanticamente significativas possam ser
comparadas por similaridade cosseno. Segundo [93], o Sentence-BERT € computacionalmente
eficiente. Em uma GPU, € cerca de 9% mais rapido que o InferSent [20] e cerca de 55% mais
rdpido que o Universal Sentence Encoder [2]. O Sentence-BERT pode ser usado para tarefas que
ndo sdo computacionalmente vidveis de ser modeladas com o BERT. Por exemplo, o agrupamento
de 10.000 frases com agrupamento hierdrquico requer com o BERT cerca de 65 horas, pois
cerca de 50 milhdes de combinagdes de frases devem ser computadas. Com o Sentence-BERT, é
possivel reduzir o esforco para cerca de 5 segundos [93].

3As arquiteturas siamesas consistem em duas ou mais sub-redes idénticas usadas para gerar vetores de
caracteristicas para cada entrada e realizam comparagio entre eles
4As arquiteturas triplets consistem em vdrias redes paralelamente treinadas que compartilham pesos entre si.
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3.3 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados conceitos gerais relacionados as redes neurais
artificias. Em seguida o conceito de redes neurais profundas. Os conceitos relacionados a
transformers foram aprofundados para que um elo entre a fundamentagao tedrica de redes neurais
apresentadas e o framework BERT fosse criado. Por fim, foi apresentado o Bidirecional Encoder
Representations From Transformers (BERT) como uma importante ferramenta de representacao
de texto. Estes conceitos sdo elementos bdsicos no decorrer do trabalho.
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4 PROJETO DE REDES NEURAIS USANDO EVOLUCAO GRAMATICAL

Neste capitulo sdo descritos os principais aspectos relacionados a evolugdo gramatical,
a arquitetura de redes neurais utilizando uma abordagem baseada em gramdtica. Em seguida o
DSGE ¢ apresentado como uma proposta de evolucdo gramatical dindmica capaz de construir
arquiteturas de redes neurais artificiais mistas e multicamadas.

4.1 DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMOS COM COMPUTACAO EVOLUTIVA

Na ciéncia da computacio, os pesquisadores se esforcam muito para imitar 0 mecanismo
de evolucao para desenvolver algoritmos poderosos para problemas de adaptagdo e otimizagao,
criando o que hoje é chamado de Computacao Evolutiva (do inglés, Evolutionary Computation,
EC) [6]. Em termos técnicos, EC € um sub campo da inteligéncia artificial, que estuda os
solucionadores de problemas de tentativa e erro baseados na populacido de solu¢des com um
carater de otimizacdo meta heuristico ou estocdstica.

Em termos gerais, uma aplicacdo de otimizacao requer encontrar uma configuracao
X = (x1,x2,...,x,) € M de parAmetros, de modo que um determinado critério de qualidade
f : M — IR (comumente chamada de funcao objetivo) é maximizado (ou, equivalentemente,
minimizada) [73]. As técnicas de EC podem produzir solu¢des altamente otimizadas em uma
ampla gama de configuragdes de problemas, tornando-as populares na ci€ncia da computagao.

Neste contexto encontram-se os algoritmos evolutivos (do inglés, Evolutionary Algo-
rithms, EA). Os EA sao um conjunto de algoritmos fundamentados no campo da EC. Nestes
algoritmos, um grupo inicial de solucdes candidatas € gerado e sequencialmente alterado, geracao
apos geracao. Em cada nova geracio, sdo produzidas estocasticamente novas solugdes e removidas
solu¢des menos aptas. Esse processo € inspirado na evolucdo natural das espécies, nele os
individuos mais aptos t€m maior chance de transmitir seus genes para as geragoes futuras. Alguns
conceitos estdo intimamente relacionados com esse processo, tais como selecao, reproducdo (ou
cruzamento) e mutacdo. O resultado esperado € que a populacio de individuos (ou solugdes)
seja gradualmente evoluida para um conjunto mais apto ao ambiente (ou problema) de acordo
com alguma métrica de aptidao (ou fitness).

Técnicas de EC podem produzir solu¢des altamente otimizadas em uma ampla gama
de configuracdes de problemas, tornando-as populares na ci€éncia da computagdo. Existem
muitas variantes e extensdes desta abordagem, adequadas para familias de problemas e estruturas
de dados mais especificas. A maioria dos EAs pode ser dividida em algoritmos geracionais,
que atualizam a amostra inteira uma vez por iteracao, e algoritmos de estado estaciondrio, que
atualizam algumas solucdes da amostra por vez. EAs comuns incluem o Algoritmo Genético
(GA) e Estratégias de Evolucdo (ES); e existem versdes geracionais e de estado estaciondrio para
cada uma desses EAs [73]. Os pseudocddigos de GA e ES sdo mostrados respectivamente nos
Algoritmos 1 e 2.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo basico para GA. O parametro de entrada
popsize define o tamanho da populacdo desejada. Primeiramente, a populacdo é gerada
aleatoriamente (linha 3-5). O algoritmo inicia quando, para cada individuo no conjunto de
solugdes, € executada sua avaliacdo de aptidao (AvaliarFitness - linha 8) mantendo o controle
do melhor individuo encontrado até o momento. A recombinac¢ido comeca com uma populacao
vazia de filhos (Q), entdo um operador de selecdo (SelecaoComSubstituicao - linha 13 e 14)
escolherd dois pais da populagdo original. Em seguida, esses pais sdo cruzados por meio de
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um operador Cruzamento (linha 15), criando dois novos filhos. Posteriormente, um operador
Mutacdo € aplicado (linha 16), provocando pequenas alteracdes nesses filhos. Este processo é
repetido até que a populagao filha seja preenchida.

Como a populagdo de filhos tem 0 mesmo nimero de solugdes que a populacao original,
os passos para criar os filhos sdo repetidos pela metade do tamanho, pois cada iteracao cria dois
novos individuos (linhas 12-16). O algoritmo repetira as etapas de criar, recombinar e substituir
as solucdes na populagdo por um nimero de iteragdes, chamadas de geracoes, e salvar a melhor
solucdo encontrada até o momento, de acordo com o valor de Fitness. O algoritmo finalmente
termina ao atingir um critério de parada, por exemplo, encontrando a solucao ideal ou executando
por um nimero paramétrico de geracgoes.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético

: popsize < tamanho da populagdo desejada
P —{}
: for popsize vezes do

P «— P J{nova solugdo aleatéria}

1
2
3
4
5: Melhor « [
6
7
8
9

: repeat
for cada individuo P; € P do

AvaliarFitness(P;)

if Melhor = [ or Fitness(P;) > Fitness(Melhor) then
10: Melhor «— P;
1 Q0 <{}
12: for popsize/2 times do
13: Pai P, < SelecaoComSubstituicao(P)
14: Pai P, < SelecaoComSubstituicao(P)
15: Filhos C,, C} < Cruzamento(Copia(P,), Copia(Pp))
16: 0 «— QU {Mutacao(C,), Mutacao(Cp)}
17: P—Q

18: until Melhor ser a solucdo ideal ou o niimero de rodadas foi atingido
19: return Melhor

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo bésico para ES. O processo comeca com uma
populacdo de A individuos, gerados aleatoriamente (linhas 4 e 5). Em seguida, os seguintes
passos sdo repetidos. Primeiro, a aptidao para cada solugdo € calculada (linhas 8-11), mantendo
o controle do melhor individuo encontrado até o0 momento. Cada um dos individuos u mais aptos
consegue produzir filhos A/u por meio de mutacgdo (linha 16). Entdo, todos os filhos substituem
os pais. Essas etapas sdo repetidas até que a solucgdo ideal seja encontrada ou outro critério de
parada seja atendido, por exemplo, o tempo de execucdo. Observe que A deve ser um multiplo de
u. Por exemplo, se u=5e A ="20.

4.1.1 Codificagao

A representacao dos dados para uma abordagem evolutiva ndo segue uma regra especifica.
A representacdo geralmente varia de acordo com o problema ou, em alguns casos, de acordo
com o algoritmo. Por exemplo, as representacdes mais comuns sdo listas de inteiros e/ou pontos
flutuantes e, em alguns casos, drvores ou qualquer outra estrutura de dados. As representagcdes
bindrias sdo utilizadas quando a presenca ou auséncia de um atributo deve ser ponderada.
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Algoritmo 2 Estratégias de Evolucao (u + 1)

1: u < nuimero de pais selecionados

2: A « ndmero de filhos gerados a partir dos pais

3 P—{}

4: for A vezes do

5: P «— P|J{nova solugdo aleatéria}

6: Melhor « [J

7: repeat

8: for cada individuo P; € P do

9: AvaliarFitness(P;)
10: if Melhor = [ or Fitness(P;) > Fitness(Melhor) then
11: Melhor «— P;
12: Q < os u individuos em P com maior fitness
13: P—Q
14: for cada individuo Q; € O do
15: for A/u vezes do
16: P « P|J {Mutacao(Copia(Q,))}
17: P—0

18: until Melhor ser a solucdo ideal ou o nimero de rodadas chegou ao fim
19: return Melhor

4.1.2 Selecao

O processo de selecao € usado para obter solucdes do conjunto populacional e deve ser
usado no processo de cruzamento e mutacao. Nos algoritmos ES, todas as y melhores solu¢des
sdo usadas.

Em termos gerais, os processos de selecdo para o algoritmo GA sdo: Selecdo Aleatdria
(quando um individuo € selecionado aleatoriamente do conjunto populacional); Sele¢do por
Roleta (quando o individuo € selecionado como chance proporcional ao seu fitness) e Selecao
por Torneio (quando dois ou mais individuos sdo selecionados aleatoriamente do conjunto
populacional e uma ’disputa’ entre eles € realizada, e o mais apto € selecionado).

4.1.3 Cruzamento

O operador de cruzamento € responsdvel por "mesclar"duas solugdes em outro conjunto
de solucdes. Esta mescla ird depender principalmente de como as solucdes sdo representadas.
Uma forma simples de realizar esse processo € utilizando o método One-Point Crossover (Figura
4.1. Nesta abordagem, dados dois vetores de tamanho 7, um ponto p € selecionado entre 1 e
n — 1. Todos os valores que estdo entre as posi¢des 0 e p de um dos pais e p + 1 e n do outro pai
sao concatenados em um novo individuo. Os pontos entre O e p do segundo paie p + 1 e n do
primeiro pai sdo concatenados no segundo novo individuo.

4.1.4 Mutacao

A mutacgdo € o operador responsdvel por injetar variabilidade a uma populacao, responsa-
vel principalmente por retirar o algoritmo de platds de 6timos locais. Esse operador modifica uma
solucgdo filho e promove a chance de gerar solu¢des que nio seriam possiveis com o cruzamento.
Uma forma simples de realizar uma muta¢do em uma representagao € a modificacdo sensivel de
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¥
1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1
Filho, Filho,
1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1
Figura 4.1: Exemplo de Cruzamento One-point
1 0 1 1 0 1
L J

Figura 4.2: Exemplo de mutacdo uniforme, no qual, probabilisticamente alguns atributos sdo modificados.

seu valor. Em representacdes inteiras, bastaria adicionar ou remover uma unidade ao atributo.
Em representacdes booleanas, isso seria possivel pela inversao do valor booleano. A Figura 4.2
demonstra um exemplo de mutagao.

4.2 EVOLUCAO GRAMATICAL

Nos tltimos anos os EAs tém sido usados com sucesso em diferentes situagdes, incluindo
otimizacao, arquitetura ou problemas de aprendizagem [72]. Programacao Genética (do ingl€s,
Genetic Programming, GP) é um ramo da EA que trata da evolu¢do automética de programas ou
algoritmos de computador. Uma das variantes mais relevantes do GP € evolucao gramatical (do
inglés, Gramatical Evolution, GE) [72].

GE € uma abordagem evolutiva que pode desenvolver programas usando uma linguagem
de programacao arbitrdria [96]. A GE e suas variantes sdao definidas principalmente por trés
componentes. No contexto de redes neurais, primeiramente, tem-se 0 componente ’gramatica’,
na qual sdo definidas as camadas, parametros e regras de estrutura usadas para descrever o espago
de arquiteturas possiveis. Por exemplo, pode-se incluir camadas LSTM [113], Recurrent [33] e
Bidirecional [100]. A gramatica também pode incluir regras que ajudam a construir a estrutura
da rede e podem ser posteriormente complementadas pelo processo de mapeamento.

Em seguida, o mapeamento analisa uma solu¢do codificada, usando a gramética, em
uma lista de componentes que descrevem uma rede. Além disso, construir uma rede inclui
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lidar com diferentes topologias, camadas e estratégias para conectar as camadas especificas de
cada problema. Finalmente, o mecanismo de busca, que geralmente € um algoritmo evolutivo,
desenvolve uma populacdo de solugdes geradas, selecionadas e recombinadas aleatoriamente até
que um critério de parada seja atendido e, em seguida, retornando a melhor solu¢do encontrada.
A abordagem geral e seus componentes sao mostrados na Figura 4.3.

Populacio
Arquitetura Evolutiva -
,::—‘_'_’—l: [ Mapeamento Selecdo
| | | | | Mt

[ Solugdo

- 4/ " v
o Recombinacao

Gramatica da Rede Neural

h

Substituicdo

Avaliacio

T

Parada >«

Melhor Solucdo

| el

Figura 4.3: Esquema geral da abordagem proposta. O fluxo basico segue a estrutura tradicional do GA com a adi¢do
de uma etapa de mapeamento, necessaria para construir a rede a partir da representacao de codificagao.

h 4

O algoritmo Evoluc¢do de Gramadtica Estruturada (do inglés, Structured Grammar
Evolution, SGE) [72] propde uma representagdo genotipica para GE. Esta representagdo visa
resolver os problemas de redundancia e localidade origindrios na GE tradicional e consiste
em uma lista de genes, um para cada simbolo ndo-terminal. Além disso, um gene € uma lista
de inteiros do tamanho do nimero maximo de expansdes possiveis para o ndo-terminal que o
codifica; cada inteiro é um valor no intervalo [0, NT — 1], NT € o ntimero de possibilidades para
a expansao do simbolo ndo-terminal considerado [5].

Portanto, o SGE requer uma etapa de pré-processamento que deve determinar o nimero
maximo de expansoes para cada elemento ndo-terminal. O resultado direto da representacao
SGE € que, por um lado, a decodificacdo de individuos ndo depende execucao do médulo de
arquitetura em si e, portanto, sua redundancia é removida; por outro lado, a localidade € reforcada,
como os simbolos terminais estdo associados diretamente a simbolos ndo-terminais especificos
[5].

O DSGE [70, 5], em especial, foi apresentado como uma versao melhorada do GE
tradicional [96] e do SGE [72]. Esta abordagem propde uma codificacdo indireta para solugdes,
afetando como a gramadtica e o mapeamento interagem para construir os programas, € € mais
eficiente durante o processo de busca. Mais detalhes sobre o DSGE na Sec¢ao 4.3.

4.3 EVOLUCAO GRAMATICAL DINAMICAMENTE ESTRUTURADA

O algoritmo de Evolu¢do Gramatical Dinamicamente Estruturada (do inglés, Dynamic
structured grammatical evolution, DSGE) foi primeiramente apresentado por [70]. Os autores
propunham uma abordagem em que: (i) todo o gendtipo € usado, ou seja, enquanto em GE o
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gendtipo codifica a maior sequéncia permitida, em DSGE o genétipo cresce quando necessario;
e (i) ndo ha necessidade de pré-processar a gramadtica para calcular os tamanhos maximos de
arvore de cada simbolo ndo-terminal, para que sejam criadas regras de derivagao gramaticais
intermedidrias [70]. Nas proximas subsecoes sdo descritos os detalhes e componentes do DSGE
e sua aplicacdo a arquitetura de redes neurais profundas.

4.3.1 Gramaticas para arquiteturas de Redes Neurais Profundas

Uma gramatica € composta por um conjunto de simbolos nio-terminais N, um conjunto
de simbolos terminais 7', uma regra de inicio S, que € o um membro de N, e um conjunto de
produgdes P na forma A ::=ao,com A€ Nea € (NUT)*, N eT sdo conjuntos disjuntos [71].
Na arquitetura de DNNs, a gramética contém principalmente defini¢des de camadas, parametros
e estrutura de construgcdo de blocos. Na Figura 4.4, por exemplo, a regra <conv> inclui os
parametros <features> e <kernel>, cada um com seus possiveis valores. Além disso, <start> é
definida como uma regra de inicio com quatro produgdes: <conv>, <pool>, <dense>, e “&”
(producao vazia). Uma producao como <conv> <start> adiciona a regra <conv> a expansao e
também outra instancia de <start>, que € uma forma comum de uso recursivo das regras para
expandir a arquitetura.

(start) ::= {conv) (start) | {pool) {start) | (dense) (start) | &

(conv) ::= Convolutional (features) {kernel)

(pool) ::= Maxpool | Avgpool

(dense) ::= Dense (units)

(features) ::= 163264128 256|512

(kernel) ::= 213|517

(units) ::= 1613264128256 |512| 1024

Figura 4.4: Exemplo de uma gramética simplificada para projeto de DNN. Ela define o uso de camadas convolucionais

com dois parametros (feature e tamanho do kernel), pool mdximo ou médio usando os pardmetros padrdes e camadas
densas com um parametro (quantidade de unidades).

4.3.1.1 Codificacao

As solugdes com DSGE sao codificadas como uma relagdo de listas, e cada lista interna
€ um conjunto de valores relacionados ao simbolo nao-terminal da gramatica (Figura 4.5). O
tamanho da solucdo € definido pelo niimero de simbolos ndo terminais da gramdtica. Além disso,
cada lista interna tem o ntimero exato de valores para construir um mapeamento completo; estes
valores estdo entre 0 e o nimero de op¢des daquela regra.

4.3.1.2 Inicializagdo

O Algoritmo 3 € responsavel pela inicializacao das solucdes aleatérias para o DSGE
[65]. Sao necessdrios cinco parametros: a gramdtica, uma profundidade méxima, o genétipo (ini-
cialmente vazio), um simbolo nao-terminal (inicialmente o simbolo do axioma) e a profundidade
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Grammar Rules

e 22 22 s N
<start> I <conv> I <pool> I <dense> <features> <kernel> <units>

(&

Genotype

s g 2's 2 ™
[0,2,311 [0] I [l I [0] [1] [0] [1]

Figura 4.5: Exemplo de genétipo usando a codificagdo DSGE. Cada lista de inteiros no genétipo estd relacionada a
uma regra (ndo-terminal) da gramatica.

atual (inicializada como 0). O algoritmo pega o simbolo atual e seleciona uma das possiveis
expansoes (producdo) para ele, neste contexto de inicializagdo, significa o valor inteiro que
representaria aquela expansdo (linha 2). Em seguida, verifica se este simbolo € recursivo e se o
estado atual do procedimento estd respeitando a profundidade méaxima, caso contrario, seleciona
uma nova expansao sem resultado recursivo (linhas 3-7). A seguir, a expansao € adicionada ao
gendtipo na sublista que representa o simbolo atual (linhas 8-11). Em seguida, pega os simbolos
produzidos por essa expansao e chama esse procedimento recursivamente para cada simbolo
nao-terminal (linhas 12-15).

Algoritmo 3 Geracao de solugdes recursivas - DSGE

1: procedure CRIAR_SOLUCAO(gramatica, profunidade_maxima, genotipo, simbolo, pro-
fundidade)

2: expansao = randint(0, len(gramatica[simbolo]-1)
3: if e_recursivo(simbolo) then
4: if expansao in gramatica.recursive(simbolo) then
5: if profundidade > profundidade then
6: non_rec = gramatica.non_recursive(simbolo)
7: expansao = escolha(non_rec)
8: if simbolo in genotipo then
9: genotipo[simbolo].append(expansao)
10: else
11: genotipo[simbolo] = [expansao]
12: simbolos_expandidos = gramatica[simbolo][expansao]
13: for simb in simbolos_expandidos do
14: if not e_terminal(simb) then
15: criar_solucao(gramatica, profunidade_maxima, genotipo, simb, profundidade+1)

4.3.1.3 Mapeamento

O processo de mapeamento gerencia a traducdo da solucao codificada, (lista de listas),
em uma DNN real. Iniciado do axioma, ele expande a gramdtica, substituindo o elemento
ndo-terminal mais a esquerda por sua regra de producdo. Essa regra escolhida para a substitui¢dao
¢ selecionada da lista interna relacionada ao simbolo ndo-terminal em avaliacdo. Por exemplo, se
o terminal mais a esquerda é <features>, como estd na Figura 4.6, tem-se que as op¢des sao
entre 16 e 512, divididas em seis op¢des, entdo os valores possiveis para a solugdo irdo variar de
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0 a5. A Figura 4.6 apresenta o mapeamento de uma possivel solu¢do gerada pela gramética
apresentada na Figura 4.4. Seguindo as etapas de mapeamento, o axioma € representado pela
regra <start>. A sub lista relacionada a esta regra € [0, 2, 3], e o primeiro valor substituido é o
0, substituindo <start> por <conv> <start>. Este processo € repetido até que todos os valores
ndo-terminais sejam substituidos por valores terminais. O Algoritmo 4 € uma adaptacdo de [65].

Algoritmo 4 Mapeamento Recursivo de Solucdes - DSGE

1: procedure MAPEAMENTO(genotipo, gramatica, profundidade_maxima, inteiros_lidos,
simbolo, profundidade)

(134

2 fenotipo =
3 if simbolo not in inteiros_lidos then
4 inteiros_lidos[simbolo] = 0
5: if inteiros_lidos not in genotipo then
6: genotipo[simbolo] = []
7 if inteiros_lidos[simbolo] > len(genotipo[simbolo)] then
8 if profundidade > profundidade_maxima then
9: gerar_expansao_terminal(genotipo, simbolo)
10: else
11: gerar_expansao(genotipo, simbolo)
12 gen_int = genotipo[simbolo][inteiros_lidos[simbolo]
13: expansao = gramatica[simbolo][gen_int]
14: inteiros_lidos[simbolo] += 1
15: for simb in expansao do
16: if e_terminal(simb) then
17: fenotipo += simb
18: else
19: fenotipo += mapeamento(genotipo, gramatica, profundidade_maxima, inteiros_-
lidos, simb, profundidade+1)
20: return fenotipo
Etapa de Derivacao Genétipo
<start> ([0, 2, 3] [0] [1[0] [1] [O] [1]]
<conv><start> [[2,31[0T[1[0] [1][O] [11]
Conv <features><kernel><start> | [[2, 3] [][][0] [1] [O] [1]]
Conv 32 <kernel><start> (2, 3111110111107 [1]]
Conv 32 2 <start> (02,3100 001101001 11111]
Conv 32 2 <dense><start> (B1amornnr
Conv 32 2 Dense <units><start> | [[3] [1[11[]1[][][1]]
Conv 32 2 Dense 32 <start> [3yeoronnm
Conv 32 2 Dense 32 & (ononni

Figura 4.6: Processo de mapeamento DSGE para a solugd@o apresentada na Figura 4.5.

4.3.1.4 Avaliagdo

Avaliar uma soluc¢do requer, primeiramente, que ela seja mapeada, entdo, a rede neural
¢ construida e executada. Para problemas de classifica¢do, por exemplo, o mais comum € usar a
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acuricia alcancada pela rede sobre o conjunto de dados de entrada como a qualidade da rede.
Dependendo do problema, diferentes métricas podem ser usadas, por exemplo, a funcao de
perda, métricas de similaridade, tamanho do batch, nimero de épocas, erro quadratico médio
(RMSE), dentre outros parametros. A acurdcia da rede neural é computada quando € executado o
treinamento da rede sobre o conjunto de validacdo. No final do algoritmo de evolugdo, a rede
neural melhor evoluida € treinada novamente, e a acurdcia final deve ser computada usando o
conjunto de dados de teste.

4.3.2 Operadores Genéticos

Existem quatro operadores bdsicos aplicdveis em algoritmos evolutivos: selecdo,
cruzamento, mutagdo e substituicdo. O DSGE requer que eles sejam adaptados para trabalhar
com codificacao apresentada na Sec¢do 4.3.1.1. Os operadores de selecdo e substituicdo seguem o
mesmo comportamento apresentado na literatura. Pode ser utilizado, por exemplo o torneio para
a selecdo e o elitismo para a substitui¢do.

4.3.2.1 Cruzamento

O operador de cruzamento deve ser adaptado. A adaptacdo segue o mesmo compor-
tamento do cruzamento de um ponto, a partir do qual sao criadas duas variacdes. A primeira,
batizada com o nome do One-Point Crossover original, comec¢a com dois pais em que um ponto
de “corte” aleatdrio € selecionado criando-se, entdo, a nova solu¢cao combinando a primeira parte
de um pai e a segunda parte do outro pai, respeitando a blocos (sub listas). A segunda variante
chama-se Gene Crossover, que, a semelhanca da anterior, seleciona um ponto de “corte”, desta
vez realiza-se o corte em cada sub lista individual e depois se cria a nova solugdo a partir da
combinacgdo dos pais. A representacao grafica para os dois cruzamentos € mostrada na Figura
4.7.

i One-Point Crossover i Gene Crossover

1 [o]o 201 31| |ii] |ofo 2 (0|1 31| |
122 0|01 101 [ 22 oo 1 101 ] |
1 lolo 0|0 |1 0 T T R OV 2|01 1 (1] |

Figura 4.7: Exemplo de One-Point e Gene Crossovers aplicavel no DSGE.

4.3.2.2 Mutacdo

O operador de mutacdo também € adaptado para nova codificagdo da representacdo. A
adaptacdo segue o comportamento original de point-mutation. Um gene aleatorio na solucao é
selecionado para ser substituido por um novo vélido. A diferenga aqui € que ele pode ser aplicado
a todo o gendtipo, produzindo, assim, uma maior variedade de alteracdes, ou restrito a partes do
gendtipo relacionadas a ndo-terminais ou terminais (ver Figura 4.8). Quando restrito, o operador
pode produzir alteracdes de maior impacto ao alterar os valores nao-terminais ou fazer o ajuste



53

fino alterando os valores do terminal. Quando um valor ndo-terminal € substituido, pode produzir
uma mudanga estrutural que, por exemplo, adiciona trés novas camadas a arquitetura. Por outro
lado, substituir um valor terminal altera o nimero de filtros em uma camada convolucional de
256 para 64, por exemplo.

Point-Mutation

[ <start> I <conv> I <pool> I <dense> I<features>I <kernel> I <units> }
[[0,2,3]I [0] I [] I [0] I [1] I [0] I [1] }

N AN J
Y Y

Non-terminal Terminal

Figura 4.8: A codificag@o divide a solu¢d@o de acordo com a forma como a gramatica 4.4 estd estruturada, agrupando
sub listas relacionadas a nao-terminais a esquerda e sub listas relacionadas a terminais a direita

Por fim, em cada geracdo, o DSGE funciona como um Algoritmo Genético convencional,
gerando populacdes de solugdes representadas de acordo com o descrito na Sec¢ao 4.3.1.1 e
4.3.1.3. O método de cruzamento (Secao 4.3.2.1) € utilizado para gerar novas arquiteturas de
redes neurais. Estocasticamente, o operador de mutacdo (Sec¢ado 4.3.2.2) € executado para gerar
variabilidade na populagdo. O algoritmo € executado n vezes (ou n geracdes), sendo esse valor
paramétrico.

4.4 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais da abordagem proposta
neste trabalho relacionado a arquitetura de redes neurais baseadas em gramadtica evolutiva.
Destacam-se aqui os conceitos de Evolu¢ao Gramatical, Evolucao Gramatical Dinamicamente
Estruturada (DSGE) bem como sua codificagdo, mapeamento, avaliacdo e operadores. Os
conceitos apresentados sdo basilares para o decorrer do trabalho visto que os modelos de
classificacdo de texto devem ser construidos dinamicamente a partir de arquiteturas de redes
neurais geradas automaticamente.
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S TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo serdo discutidos os trabalhos relevantes ao Processamento de Linguagem
Natural, principalmente no que se refere a representacao e classificagdo de texto. Além disso, a
literatura € visitada sobre a 6tica de Evolugao Gramatical.

5.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Nos dltimos anos, as redes neurais baseadas em representacdes vetoriais densas
produziram excelentes resultados em vdrias tarefas de NLP [123]. O Deep Learning permite o
aprendizado de representacdo automdtica de varios niveis. [31] descreve os principios basicos
para aplicar redes neurais para NLP de maneira tutorial. Muitos estudos conduzidos em Deep
Learning mostraram uma boa melhora em termos de acurdcia do modelo preditivo em tarefas
de NLP, tais como Redes Neurais Convolucionais (CNN), Redes Neurais Recorrentes e Redes
Neurais Recursivas.

Podem-se destacar ainda os trabalhos de: [116] que aborda a sele¢do de caracteristicas
baseadas na probabilidade desta existir em um dado documento, utilizando o cdlculo de sua
distancia para uma representacao vetorial do documento, eliminando da representacdo final
palavras distantes dado um limiar paramétrico; [17] propde o uso de termsets (conjunto de
termos semanticamente proximos) ao invés de termos indexados para representar um documento
utilizando uma ponderacao de cada termo em um termsets de acordo com a frequéncia intra-termos
e intra-documentos.

Em [52], os autores se apoiam na representacdo do texto utilizando tensores de 2* ordem,
compostos por um eixo que representa os documentos, outro os termos indexados e um terceiro
que representa os conceitos associados, utilizando o framework do Naive Bayes estendendo seu
comportamento para incorporar informagao semantica (a partir dos conceitos). Nesta se¢do serao
discutidos alguns trabalhos relacionados a representacao e classificagdo de texto.

5.1.1 Representacdo de Texto

A pesquisa em representagdo de texto tem-se intensificado nos ultimos anos, visto que
muitos trabalhos agora buscam explorar a capacidade das CNN em extrair caracteristicas refinadas
de uma representacdo. A adaptacdo das CNN para o contexto de texto pode ser também observada
nos trabalhos: [34] que propdem um modelo de representacdo de texto hibrido que combina uma
abordagem Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) com uma CNN; em [101] os
autores propdem o BUNOW, uma abordagem que cria um vocabuldrio indexado, utilizando este
indice como caracteristica. Em seguida, a representa¢do do documento € uma concatenagdo do
produto deste indice pela representacdo vetorial de cada palavra, utilizando, em seguida, uma
CNN para gerar caracteristicas mais refinadas; e [24] usa duas CNN'’s responsdveis por extrair
informag¢des semanticas dos textos em ordem direta, e a segunda aprende a representacao do
texto na forma inversa.

Explorando a capacidade de classificacdo baseando-se em vizinhanga, alguns autores
utilizam o KNN como algoritmo de construcdo de contexto para texto, € o caso dos trabalhos: [45]
que constroem uma matriz de similaridade entre documentos computada a partir da similaridade
dos termos contidos no documento, entdo utiliza uma modificagdo do KNN para encontrar
por votacgdo o rotulo de documento de teste; [46] por sua vez, propde uma abordagem baseada
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num vetor de textos que carrega consigo valores de posicionamento de palavras, estatisticas de
frequéncia e relacOes gramaticais. Entdo, uma matriz de similaridade € construida para que uma
variagdo do KNN seja aplicada para classificagdo.

Zhu et al [1] avaliam a utilizacdo de cinco formas de representacdo de texto que
empregam matrizes de similaridade compostas por relacdo: 1) entre palavras dos documentos;
2) entre documentos do dataset; 3) entre palavras e documentos; 4) palavras dos documentos
e entre os proprios documentos; 5) entre palavras dos documentos combinados com matriz de
relacdo das palavras. [103] Propde duas abordagens de representagcdo baseada na combinacdo: 1)
de palavras com papéis semanticos; 2) de sentencas com base em suas andlises semanticas.

Além disso, [81, 59] propuseram duas arquiteturas de modelos para computar repre-
sentacOes vetoriais continuas de palavras de conjuntos de dados muito grandes. Os autores
concluiram que € possivel treinar vetores de palavras de alta qualidade usando arquiteturas de
modelos muito simples, em vez dos modelos populares de redes neurais. Além disso, os autores
propuseram o Word2Vec como framework para incorporagdo de palavras, entdo, como uma
extensao deste, propuseram o Doc2Vec, mapeando cada pardgrafo em um documento para um
vetor unico usando a média de um id de pardgrafo e a representacdo de vetor de palavras.

Podem-se destacar ainda outras pesquisas relacionadas ao Word2Vec tais como: [29]
propdem uma representacdo de uma palavra do documento como o produto da sua representagao
vetorial, dada pelo Word2Vec, e sua frequéncia sobre o documento, dado pelo TF-IDF, criando,
assim, uma valoragdo estatistica da representacdo semantica de cada palavra do documento;
[42] assumem que palavras de um mesmo tépico possuem uma distribuicdo Gaussiana e, desde
que cada palavra do documento possa ser definida como um tdpico, a representacao € entao
construida com uma mescla de representacdo por topicos e baseada no modelo gaussiano; [15]
propuseram o TF-ICF (Term Frequency - Inverse Corpus Frequency) que pondera o valor de
uma palavra para um dado documento utilizando sua frequéncia e sua representacao vetorial
oriunda do Word2Vec; [121] integra LDA e Word2Vec a fim de criar uma representacao hibrida,
na qual cada documento € representado por um vetor de dimensao D, em que D representa a
quantidade de topicos relacionados ao dataset, sendo o valor de cada dimensao representado pela
distancia cosseno entre o documento e o dado tépico.

Utilizando o Doc2Vec, podem-se destacar as representacoes de texto em: [74] que
aborda a concatenacdo de representacoes livre de contexto com representacdes contextuais,
ambas oriundas do Doc2Vec para gerar uma representagao refinada dos documentos originais; na
abordagem de [39] sao combinados LDA, Doc2Vec e Topic2Vec para gerar uma representacao
vetorial de cada documento; [43] compara representacdes de textos baseados em BoW, e diferentes
representacoes de textos baseados em: 1) Média dos vetores do Word2Vec; 2) Média ponderada
por IDF dos vetores do Word2Vec; 3) Doc2Vec; 4) Média ponderada por TFIDF dos vetores do
Word2Vec.

Zheng et al [126] propde uma abordagem denominada discriminative topic sparse
representation (DTSR), na qual a construcao automadtica de um diciondrio de tépicos através do
LDA e uma representacdo esparsa dos documentos que relaciona os documentos aos topicos
encontrados. [9] propoe uma abordagem de representagdo de palavras capaz de representar a
modifica¢do contextual que uma palavra sofre no decorrer do tempo com base nos conceitos de
vizinhan¢a minima e vizinhanga absoluta utilizando uma representacdo baseada em frequéncia. Na
mesma linha [89] utiliza a meta-heuristica PSO para construir iterativamente uma representagao
do texto baseada em uma das seguintes representagdes de palavras base: 1) Soma de vetores; 2)
Soma ponderada por TF-IDF de vetores; 3) Média de vetores; 4) Média ponderada por TF-IDF
de vetores. Ainda baseado no fortemente no TFIDF, [102] utiliza uma representacio vetorial
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esparsa baseada em frequéncia construindo um diciondrio incompleto composto por vetores TF
correspondentes a todos os documentos de treinamento.

Na abordagem de [85] uma matriz de co-ocorréncia de palavras (em geral esparsa) €
construida e reduzida de acordo com o teste de Pearson a fim de construir uma matriz mais densa
que represente o conjunto de documentos.

O ELMo (do inglés, Embeddings from Language Models) [87] € uma representacao
contextualizada de palavras que contém caracteristicas complexas do uso de palavras (por
exemplo, sintaxe e semantica) € como esses usos variam em contextos linguisticos (ou seja, para
modelar polissemia).

Andlogo ao Word2Vec, Doc2Vec e ELmo, [86] propuseram o GLove, um algoritmo de
aprendizado nao-supervisionado para obter representagdes vetoriais para palavras. O treinamento
é realizado em estatisticas globais agregadas de co-ocorréncia de palavra em conjunto com seus
documentos, e as representagdes resultantes mostram subestruturas lineares interessantes do
espaco vetorial de palavras.

Recentemente, [122] propds uma abordagem de um tnico grafo de texto para um corpus
baseado na co-ocorréncia de palavras e relagdes entre palavras do documento. [83] converte uma
representacdo em grafos dos documentos através de combinagdes entre relagdes estruturais e
relacdes contextuais dos documentos originais. Nesta linha de representacao de textos em grafos,
o trabalho de [58] destacou as técnicas para representacdo de texto: Semantic Graph reduction
method e Semantic triplet extraction que utilizam representagdes baseadas em co-ocorréncia de
simbolos representados em grafos nao direcionados.

[22] propuseram o BERT (do inglés, Biderectional Encoder Representations from
Transformers), baseado em duas etapas de treinamento, utiliza um modelo pré-treinado de
representacdo de texto que tem alcancado e ultrapassado muitos modelos baseados em anélise de
frequéncia, e até mesmo os modelos baseados no Word2Vec e Doc2Vec. O BERT ¢ descrito na
Secdo 3.2 com mais detalhes.

Como uma extensdo do BERT, [93] propuseram o Sentence-BERT. Esse framework
fornece um método facil para calcular representacdes vetoriais densas para frases, pardgrafos
e imagens. Os modelos sdo baseados em transformers como o BERT [22], RoBERTa [67] e
XLM-RoBERTa [19], entre outros. O modelo alcanga alto desempenho em varias tarefas. O
texto € incorporado no espago vetorial de modo que o texto semelhante esteja proximo e possa
ser encontrado com eficiéncia usando a similaridade do cosseno, por exemplo.

A Tabela 5.1 resume os trabalhos apresentados nesta secao.

5.1.2 Classificacao de Texto

As redes neurais recorrentes (RNNs) consistem na ideia de processar informagdes
sequenciais e sao aplicadas para capturar dependéncias de palavras e, assim, auxiliar na
classificacdo de textos. Long Short-Term Memory (LSTM) € uma arquitetura de rede neural
recorrente amplamente utilizada para esta finalidade. As Redes Neurais Convolucionais (CNNs),
por sua vez, reconhecem padrdes no texto e destacam caracteristicas Unicas ou distintivas, o que
torna esse tipo de arquitetura bastante popular para classificacio de texto. Algumas abordagens
combinaram RNN e LSTM [8] e RNN e CNN [10] para andlise de sentimentos. Estudos recentes
também mostraram resultados promissores em modelos de classificagao de texto baseados em
grafos usando Graph Neural Networks (GNNs) [122].

Em [18], os autores propuseram uma arquitetura baseada em CNN para resolver tarefas
de NLP usando uma abordagem de janela. A abordagem cria dependéncia entre palavras vizinhas
utilizando tais janelas. Em [49], foi descrita uma Rede Neural Convolucional Dinamica (DCNN),
que utilizou o agrupamento dinamico k-Max, operacdo de agrupamento global sobre sequéncias



Tabela 5.1: Resumo dos trabalhos relacionados a representag@o de texto

Autores Modelo
Yanbu Guo et al [34] CNN e LSTM
Sharma et al [101] CNN
Dong et al [24] CNN
Taeho [45] KNN
Taeho [46] KNN

Zhu et al [1]

Similaridade vetorial

Sinoara et al [103]

Similaridade vetorial
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Mikolov et al [81] Word2Vec
Mikolov et al [59] Doc2Vec

Fan et al [29] Word2Vec e TF-IDF
Chen et al [15] TF-ICF

Xue [121] LDA e Word2Vec
Machhour et al [74] Doc2Vec
Huaijin et al [39] LDA, Doc2Vec e Topic2Vec
Zheng et al [126] LDA

Pita et al[89] PSO
Sharma et al [102] TF

Peters et al [87] ELMo
Pennington et al [86] GLOve

Liang et al [122] TextGCN
Devlin et al [22] BERT

Sentence-BERT
RoBERTa
XML-RoBERTa

Reimers et al [93]
Yinhan et al [67]
Conneau et al [19]

lineares e convolugdo entre palavras proximas. As redes neurais recursivas representam uma
maneira natural de modelar sequéncias [123] e t€m sido aplicadas para um melhor uso das
interpretacOes sintaticas da estrutura da frase [104].

Recentemente, [122] prop6s uma abordagem de um grafo de texto dnico para um
dataset baseado em coocorréncia de palavras e relacdes de palavras de documentos. Outros
estudos usaram redes convolucionais de grafos (GCNs) para tarefas de NLP: [78] usou GCN para
incorporar informacdes sintdticas em modelos neurais; [11] propds um modelo para aprendizado
grafico-sequéncia que promoveu avancos recentes nas arquiteturas de codificador-decodificador
neural; e [14] propuseram uma modificacdo para a arquitetura GCN introduzindo um mecanismo
bidirecional para convolugdo de grafos direcionados, elevando qualidade dos resultados no
conjunto de dados usado.

O advento do BERT criou novas perspectivas para a classificacao de textos. O BERT
foi projetado para pré-treinar representagdes bidirecionais profundas de um texto ndo rotulado,
condicionando conjuntamente o contexto em todas as camadas. “Como resultado, o modelo
BERT pré-treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida adicional para criar
modelos de ultima geragdo para uma ampla gama de tarefas, como resposta a perguntas e
inferéncia de linguagem, sem tarefas ou modifica¢gdes substanciais de arquitetura” [22].
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5.2 DESIGN DE REDES NEURAIS BASEADOS EM ALGORITMOS EVOLUTIVOS

5.2.1 Busca por Arquiteturas Neurais

Busca por Arquitetura Neurais (do inglés, Neural Architecture Search, NAS) é o termo
usado para categorizar técnicas focadas em automatizar o projeto de redes neurais artificiais
(RNAs), um tépico do campo de aprendizado de maquina automatico [25].

Os métodos para NAS podem ser categorizados de acordo com o espaco de busca,
estratégia de busca e estratégia de estimativa de desempenho utilizada:

* Oespaco de busca define o(s) tipo(s) de RNA que pode(m) ser projetado(s) e otimizado(s);
* A estratégia de busca define a abordagem utilizada para explorar o espaco de busca;

* A estratégia de estimativa de desempenho avalia o desempenho de uma possivel RNA a
partir de seu projeto (sem construi-la e treind-la).

A neuroevolucdo pode ser vista como um subcampo do NAS que abrange as técnicas
baseadas em algoritmos evoluciondrios para gerar RNAs, aprendendo blocos de construgdo de
redes neurais (por exemplo, funcdes de ativacdo), hiperparametros, arquiteturas ¢ métodos para
aprender pesos [107]. Os primeiros estudos [82, 120] j4 mencionavam o uso de algoritmos
evolutivos, um algoritmo genético, neste caso, para evoluir as conexdes das redes. Em relacdo
aos trabalhos recentes, existe uma variedade de estudos e revisdes [107, 25, 114] que abrangem
as diferentes abordagens do assunto.

5.2.2 Modelos baseados em evolucao

Virios estudos e pesquisas mencionam o uso de abordagens evoluciondrias para projetar
redes neurais artificiais (RNAs) [82, 120, 107, 25, 114]. As diferentes abordagens incluem
aprender blocos de construcao, hiperparametros, arquiteturas e técnicas de ajuste de peso [107].
Aprender os pesos das redes neurais usando algoritmos evolutivos [30, 23, 88] foram alguns dos
primeiros estudos que combinaram busca evolutiva e RNAs. Essas abordagens sdo relatadas
como uma alternativa rdpida e robusta para aprender pesos de pequenas redes; no entanto, para
redes maiores com dezenas de milhares de parametros, eles rapidamente se tornam inviaveis.

A pesquisa de topologia [80, 108, 69, 44] foi outro topico que os pesquisadores
destacaram para o projeto de RNAs. NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT),
proposto por [108], foi um dos primeiros métodos conhecidos. Além disso, [80] expandiu seu
trabalho e propds o CoDeepNEAT para otimizar arquiteturas de Deep Learning (DL). Além da
topologia, permitiu a evolugao de outros componentes e hiperparametros. Os resultados relatados
foram compardveis aos melhores projetos humanos em benchmarks padrao em reconhecimento
de objetos e modelagem de linguagem.

Nos ultimos anos, as abordagens de GP [111, 63, 68] tém sido aplicadas com mais
frequéncia ao projeto de DNNs. As abordagens baseadas em gramatica [5, 63, 21], foco desta
pesquisa, sdo destacadas como flexiveis porque utilizam gramaticas para definir os blocos de
construcdo das redes. [4] propds o DSGE para evoluir RNAs com mais de uma camada oculta.[64]
e [21] adaptaram o DSGE e propuseram uma gramética simétrica para o projeto de U-nets.

Além disso, as abordagens baseadas em GP podem oferecer diferentes opcdes em
relacdo ao design de DNNSs; eles podem usar codificacio direta, oferecendo mais controle sobre
a solucdo e os operadores genéticos, ou codificagcdo indireta, que requer pouca ou nenhuma
modificacio para os operadores de recombinagdo e, portanto, € mais facil de usar e modificar para
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uma representacdo simplificada. Além disso, as abordagens GP podem empregar a evolucao de
arquiteturas e parametros e sio limitadas apenas pela flexibilidade da gramética e dos processos
de construgdo.

5.3 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos mais recentes que direcionaram as
abordagem propostas aqui. Primeiramente foram apresentados trabalhos que norteiam o
processamento de linguagem natural, seja na tarefa de representacdo de texto, ou seja na
classificagcdo de texto. Em seguida, os trabalhos referéncia na area de Busca por Arquiteturas
Neurais e modelos baseados em evolugdo foram apresentados.

Segundo [109], as representacdes de texto encontram-se em uma categoria de alta
dimensionalidade e extremamente esparsa, que por si s6 ja dificulta o processo de agrupamento.
A variacdo de métricas de distancia e similaridade aplicadas aos algoritmos de representacio
adicionam uma maior variabilidade nas parti¢des base e assim, podem revelar diferentes estruturas
(possivelmente mais coesas) dos textos.

Ainda segundo [110], comparativamente, seus experimentos mostraram que represen-
tacOes de texto baseadas em grafos se comportam melhor do que as baseadas puramente em
frequéncia (como TF-IDF), e que neste contexto o K-means e a parti¢ao de hipergrafos se adaptam
a representacio e que métricas como a euclidiana podem ndo apresentar resultados promissores
em alta-dimensao e dominios esparsos.

As abordagens apresentadas para representacdo de texto demonstram uma captura de
contexto acurada com o dominio do dataset. Entende-se que o processo de pré-processamento
requer, em primeira instancia uma adaptabilidade de conhecimento especialista para de fato criar
um conjunto coeso para treinamento, validacdo e testes dos dados. Nesta pesquisa, diferentemente
dos trabalhos citados, que utilizam um processo linear e refinamento dos dados, propde-se uma
abordagem estocdstica para geragcao das representacoes, adaptavel principalmente ao contexto
intrinseco do dataset.

Cada abordagem neural oferece diferentes perspectivas para classificacdo de texto.
As arquiteturas de rede neural sdo um fator essencial no modelo de classificacdo de texto.
Arquiteturas adequadas podem funcionar muito bem para um grupo de conjuntos de dados
e falhar em outros, o que torna a construcdo de um modelo genérico para qualquer banco
de dados algo utépico. Nesta pesquisa, diferentemente dos trabalhos citados, que utilizaram
arquiteturas pré-definidas para suas redes neurais e com base nas abordagens de gramatica
evolutiva apresentados por [63], [64] e [21], propOe-se um projeto automatico de redes neurais
utilizando programacgdo genética aplicadas especialmente na classificac@o de texto.
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6 ABORDAGENS PARA REPRESENTACAO E CLASSIFICACAO DE TEXTOS
COMO MODELOS OTIMIZADOS

Nesta secdo sao apresentadas as questoes de pequisas deste trabalho. Em seguida, as
abordagens sdo apresentadas bem como os experimentos associados que validam a proposta. Por
fim, os resultados dos experimentos sao discutidos e as questdes de pequisa, revisitadas.

6.1 QUESTOES DE PESQUISA

Os principais objetivos desta pesquisa sdo: 1) propor uma abordagem capaz de produzir
representacoes de texto coesas e semanticamente relevantes e 2) produzir redes neurais de alta
qualidade, que sdo adaptadas ao problema de classificacdo de texto, reduzindo a necessidade de
conhecimento especialista na tarefa da arquitetura das redes.

As questdes de pesquisa a seguir sdo propostas para discutir os aspectos individuais que
ajudam a abordar o objetivo principal.

* QPI: A abordagem de representacdo de texto € facilmente adaptada para diferentes
tipos de dataset?

* QP2: As representacoes de texto geradas sdo competitivas com outros métodos de
geracdo de representacdo?

* QP3: A abordagem de geracdo de redes neurais € facilmente adaptada para diferentes
tipos de redes?

* QP4: As redes projetadas automaticamente podem ter um desempenho melhor ou
semelhante aos projetos criados manualmente?

* QP5: Que novidade essa abordagem traz em comparacao com outras técnicas de
neuroevolugdo?

Resolver essas questdes permeia encontrar respostas para algumas questoes fundamentais
apresentadas neste trabalho: O que sdo representacoes de texto coesas? ou O que sdo palavras
semanticamente relevantes?. Como demonstrado, a pesquisa em NLP ndo € nova, entretanto vem
evoluindo a passos largos nos dltimos anos. Encontrar modelos que respondam essas perguntas
para benchmark se tornou habitual na comunidade cientifica. Entretanto, a aplicacdo de tais
modelos em contextos préiticos tem consumidos bons recursos de tempo. O que seria uma
representacao coesa de um texto juridico, ou de uma sentenca, ou ainda de uma peticao judicial?
A resposta ndo € clara se ndo partir de um especialista na rea.

Uma representagdo coesa de um conjunto de textos € tal que a representacao matematica
de uma sentenca estd proxima, no espago vetorial, de outra representacdo de outra sentenca se
ambas sdo semanticamente semelhantes (tratam do mesmo assumo, tem a mesma interpretacao,
ou interpretacdo semelhante, ou o sujeito daquela sentenca tem uma relagdo semantica com o
sujeito desta sentenga). Responder esses questionamentos para espectros mais especificos como
o médico ou o juridico € ainda mais desafiador.

Quando se 1€ um texto, € comum que alguém fluente na lingua leia a sentenca sem
necessariamente ler palavra por palavra, o cérebro busca encontrar palavras dentro da frase
que dé sentido semantico e que o interlocutor consiga captar a informacao ali contida. Entdo,



61

naturalmente sao dadas mais €nfase a algumas palavras em relacdo a outras. Por exemplo, ao ler
esse paragrafo, provavelmente alguns artigos, conjuncdes ou palavras sem grande contribuicdo
para a semantica foram descartados. Para realizar essa tarefa de forma automatica um modelo de
inteligéncia precisa encontrar palavras mais relevantes, isto €, palavras semanticamente mais
relevantes. Essa tarefa, mais uma vez € realizada por especialistas em modelos tradicionais,
principalmente com o uso da técnica stopwords removal. Entretanto, modelos aplicados a
dominios mais especificos carecem de um aprofundamento mais 16gico € a0 mesmo tempo
automadtico, visto que ora uma palavra pode ser relevante em uma sentenca, € em outra nao.

Para sanar as questdes de pesquisa propostas, este trabalho apresenta duas abordagens
para tarefas de Processamento de Linguagem Natural. Primeiramente, € descrito o Boostered
Encoder for Classification Architecture - BECA, responsdvel por gerar representagcdes de
texto refinadas e concisas. Em seguida é descrita a abordagem TextDSGE - Text Classification
using Dynamic Structured Grammar Evolution, responsdvel por desenvolver arquiteturas de
redes neurais multicamadas, usando estruturas mistas de redes recorrentes, convolucionais ou em
grafos. A Figura 6.1 representa em termos gerais como as duas técnicas interagem entre si com o
objetivo de gerar um modelo refinado de classificacdo de texto.
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Figura 6.1: Fluxo genérico de interacdo entre as técnicas BECA e TextDSGE

6.2 MODELO BECA

Nesta secdo, propde-se o framework Boostered Encoder for Classification Architec-
ture - BECA, especializado na geracdo de representacdes de texto coesas. Sao descritos ainda o
funcionamento do Sentence-BERT [93], bem como ele € utilizado como nucleo para geracao de
representacoes de texto. Em seguida, os datasets selecionados como benchmarks sao descritos.
Por fim, sdo demonstrados os experimentos e resultados que validam a abordagem.

O BECA ¢é um framework que utiliza o motor do Sentence-BERT [93] para construir
representacdes de texto refinadas ao dominio de aplicagio. E importante frisar que a saida
do BECA € uma representacado de texto vetorial ou matricial (parametricamente selecionada),
€ dissociada de qualquer modelo de classificacdo ou agrupamento, podendo ser acoplada a
quaisquer outras propostas. O modelo BECA € descrita detalhadamente na Secdo 6.2.1.

Como descrito na Secdo 3.2.1, ainda que o Sentence-BERT seja uma evolugao significa-
tiva no que se refere a representacio de texto usando o motor do BERT, alguns pontos podem ser
enfatizados. Primeiramente, o modelo estd ligado diretamente ao processo de treinamento do
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BERT original, carregando consigo informagdes contextuais daquele dataset. Decorrente disso,
dependendo do dataset que seja escolhido para execucdo dos experimentos as representagdes
podem ganhar vieses nao desejados.

Concomitante a isso, o modus operandi da geracao de embeddings para uma palavra
(ou sentenca) leva em consideragdo primordialmente um vetor original (decorrente da questao
mencionada anteriormente) para cada token conhecido e informagdes posicionais das palavras.
Dessa forma, a representacdo de duas palavras "coelho"em uma mesma sentenga podem ter
representacdes ligeiramente diferentes. Isso de fato ndo € um problema em si, mas sim uma
vantagem do modelo. Decorre que, para gerar informacdes posicionais e ajustar os valores de
cada vetor, o BERT (e por conseguinte o Sentence-BERT) consideram todos os tokens conhecidos
da sentenca e isso pode causar um viés ainda maior na representa¢ado final da sentenca.

Reforga-se que, caso o BERT ndo conheca um token, ele é decomposto em elementos
menores até que sejam encontrados vetores primordiais que possam representa-lo. No pior caso,
palavras ndo conhecidas pelo modelo acabam por ser decompostas até seus radicais. Dessa
forma, automaticamente, afixos morfolégicos sao separados de seus radicais e tornam-se novos
tokens. Como exemplo, volta-se a Figura 3.13, na qual a palavra "FOFINHO"foi separada em
dois fokens "FOF"(seu radical) e "INHO"(um sufixo morfolégico).

Além disso, € importante que atividades de pré-processamento sejam prioritariamente
executadas em modelos baseados no BERT por alguns motivos:

 Palavras consideradas stop words serao consideradas na geragao de representacao do
token CLS;

* Afixos morfoldgicos, mesmo que separados no processo padrao do BERT/Sentence-
BERT, serao considerados na representagao final, podendo adicionar carga semantica
desnecessaria;

* Palavras de baixissimo poder semantico sempre serdo consideradas e mesmo que sejam
conhecidas pelo modelo do BERT/Sentence-BERT adicionardo um viés semantico a
representacdo final.

Suponha a sentenca s ="O COELHO E MUITO FOFINHO", e um processo de
construgdo de representacio vetorial de textos o~ de acordo com a Equacdo 6.1.

M=

Vi
i=1

emque v =vi,Vva,...,vy e k =|v|, tal que v; € Ve V é o conjunto de todos os vetores de todas
as palavras de um vocabuldrio idealizado. E possivel construir a representacdo o (v) utilizando
todos os fokens da sentenca original, isto é, |v| = |T,|! ou utilizando apenas alguns tokens de
s, isto €, |v| <= |T;|. As Figuras 6.2 e 6.3 apresentam as distor¢cdes que podem acontecer
quando considerados todos os tokens e quando sao removidos (automaticamente ou ndo) tokens
semanticamente pobres para o contexto.

Para a tarefa de reduzir o tamanho do conjunto v, pode-se considerar a remog¢ao de stop
words. E natural incluir essa atividade, principalmente, porque ela é considerada relativamente
simples (como demonstrado na Secdo 2.1.1.2). O cerne do problema estd em encontrar palavras
no texto que nao foram previstas (no conjunto de stop words original) e que carregam baixa
carga semantica, agregando pouco ou nenhum valor contextual para a sentenga. Nesta lacuna,
propde-se 0 BECA descrito na Se¢do 6.2.1.

ISuponha T o conjunto formado pelos fokens da sentenca s
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Figura 6.2: Representagdo dos fokens no espaco vetorial sem nenhuma tratativa ou pré-processamento.
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Figura 6.3: Representacdo dos fokens no espago vetorial com remog¢ao de fokens com baixa carga semantica.

6.2.1 BECA

Em termos gerais, a abordagem BECA € descrita na Figura 6.4. O BECA € considerado
uma ferramenta ndo-supervisionada de representacdo de texto que elimina automaticamente
termos/tokens pouco expressivos. Como entrada, o framework recebe uma conjunto de textos
ndo rotulados e nao pré-processados. Primeiramente, o conjunto de n textos € apresentado a um
moédulo de pré-processamento, no qual as atividades descritas na Secao 2.1.1 sdo executadas. A
saida desse médulo € um conjunto de n textos pré-processados (sem stop words, sem c6digo
html, sem afixos morfolégicos etc).

Em seguida, o médulo Particionador € executado. O pseudocddigo € apresentado
no Algoritmo 5. Este médulo € responsavel por separar as palavras de cada sentenca em trés
grupos, denominados aqui de S (singularidade), H (horizonte) e D (disco). Este médulo executa
sequencialmente as seguintes tarefas:

1. Sumariza os vocdbulos encontrados no conjunto de textos de entrada;

2. Usando o modelo pré-treinado do Word2Vec?, gera representagdes vetoriais para cada
vocdbulo encontrado no conjunto de textos;

3. Executa o algoritmo de agrupamento hierdrquico [48] com o objetivo de encontrar o
agrupamento Cg que representa os grupos de palavras semanticamente proximas. O
agrupamento € avaliado de acordo com sua métrica silhouette, determinando assim um
conjunto confidvel de grupos;

2https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Figura 6.4: Fluxo genérico do funcionamento do framework BECA. O modelo desenvolve o algoritmo subida da
encosta por k interacdes a fim de encontrar uma representacao mais coesa

4. Calcula o conjunto P = {p1, p2, ..., pc} tal que ¢ = |Cg| e p, é ponto médio calculado
para cada grupo Cg;

5. Em seguida, seja entdo E = {ej, es,...e,} o conjunto de todos os embeddings do
vocabuldario encontrado nas sentencas W, para cada vetor e;, € calculada sua distancia
cosseno d; para o ponto médio P, de seu préprio grupo C,,, tal que w; € um vocdbulo
do conjunto E e w; € Cy;

6. Para cada sentenca Wy € W, é criada uma tupla Ty = (Sg, Hg, D) em que S; contém as
n palavras w;; € Wi com menor valor de d;. Hy contém as n/3 palavras w;; € Wy com
menor valor de d; ndo presentes em Sy. Por fim, D contém as x palavras de Wy nao
presentes no conjunto Sy U Hy, tal que Sy U Hy U Dy C Wy. O valor de n € paramétrico
no algoritmo.

Para a proxima etapa, considera-se, entao, uma matriz de pesos Q3 tal que {g € O :
0 < g <= 1}, inicialmente com pequenos valores aleatérios. O médulo Removedor constréi
uma tupla 7’ derivada de 7 em que para cada conjunto X;; da tupla 7; € T e para cada palavra
w; € X;; remove-a do conjunto derivado com probabilidade g;;. Esse médulo permite modificar
o conjunto original retirando algumas palavras da sentenca, sob a hipétese de que elas carregam
baixa carga semantica.

Em seguida, cada tupla 7/ € 7’ remonta uma nova sentenga para que o algoritmo
Sentence-BERT seja capaz de realizar o embedding para cada nova sentenca. O passo seguinte
usa um modelo de agrupamento paramétrico para realizar o agrupamento dos novos embeddings.
O resultado do agrupamento € entdo avaliado sob a dtica da métrica silhouette, verificando quao
coerentes € coesos estdo os grupos gerados.
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Algoritmo 5 Algoritmo particionador de sentengas

W « Conjunto de todas as sentengas
n « ndmero de palavras esperado no conjunto de singularidade (S)
E «— WORD2VEC((W)
Cg «— AGRUPAMENTO_HIERARQUICO(E)
P < {} Conjunto de Pontos Médios
D’ « {} Conjunto de distancias de cada palavra para o ponto médio de seu grupo em Cg
T « {} Conjunto de tuplas
for cada agrupamento ¢; € Cg do
P «— P J{PONTO_MEDIO(c_i)}
for cada embedding ¢; € E do
ce «<— OBTEM_GRUPO(e;,C.)

R A S o ey

—_ = =
i

pe «— PONTO_MEDIO(c,)
13: d; «— DISTANCIA(e;, pe)
14: D' — D" (e;, d;)
15: for cada sentenca Wy € W do

16: St <« SINGULARIDADE (W, D’)
17: Hy « HORIZONTE (Wy,D’,Sy)
18: D) « D]SCO(Wk,DI,Sk,Dk)

19: T — T (S,Hy,Dy)

return 7'

Por fim, o médulo de Ajustes da Matriz de Pesos é executado. Dado que na métrica
silhouette o melhor valor € 1 e o pior valor € -13, executa-se o ajuste de pesos segundo a Equagao
6.2, adaptada do método de back-propagation [61].

oF

n 5q
isto €, o valor do peso atual g; serd igual anterior g/, corrigido o valor proporcional ao gradiente®.
O parametro i representa a taxa de aprendizado do algoritmo, controlando a tamanho do passo

qik < Gy (6.2)

que se toma na corre¢do do peso. A expressao 50 consiste em computar as derivadas parciais da

func¢do de erro E em relacdo a cada peso da matriz de pesos Q.
Sendo 1 a saida do valor silhouette esperada para cada instancia (sentenga) e y” a saida
obtida pelo agrupamento, define-se a funcao de erro pela equacgdo 6.3.

E(y) =) (1-y)* (6.3)
=1

O algoritmo, assim, utiliza a estratégia adaptada do método da subida da encosta para
realizar um nimero k paramétrico de iteracdes. Por questdes de otimiza¢do de memoria, sempre

a melhor estrutura 7” € guardada. O Algoritmo 6 descreve os processos da abordagem BECA.
Primeiramente o algoritmo gera uma matriz de pesos aleatéria (linha 7).

3Valores préximos de 0 indicam grupos sobrepostos. Valores negativos geralmente indicam que uma amostra foi
atribuida ao grupo errado, pois um grupo diferente é mais semelhante.
4E importante que a funcdo de erro seja diferencidvel
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Algoritmo 6 Boostered Encoder for Classification Architecture - BECA

1: k < nimero de rodadas do algoritmo

2: n « taxa de aprendizagem

3: n < numero de palavras esperado no conjunto de singularidade
4: W « Conjunto de sentengas

5: N « |W|

6: FN_CLUSTER « Algoritmo de Agrupamento
7: Q <« Matriz aleatéria de pesos (Nx3)

8: W «— PRE_PROCESSAMENTO(W)

9: T «— PARTICIONADOR(W’)
10: MELHOR7 « nil
11: MELHORgp < —o0
12: for n vezes do
13: T" — REMOVEDOR(T)

14: E «— SENTENCE_BERT(T")

15: Cg «— FN_CLUSTER(E)

16: Vi «— AVALIACAO(Cg)

17: Vsm = MEDIA(Vy)

18: if Vy,, > MELHORg), then

19: MELHORy <« T’

20: MELHORgy < Vi

21: Q «— ATUALIZA_PESOS(Q,n,Vs)
return MELHORy

6.2.2 Representagdo de textos utilizando Grafos

Alguns modelos estudados neste trabalho utilizam representacdo de texto baseados em
grafos. Este contexto possui alguns detalhes que devem ser elencados. Em geral, os algoritmos
de aprendizado de maquina baseados em grafos empregam dois artefatos de entrada: uma matriz
de caracteristicas (do inglés, feature matrix) e uma matriz de adjacéncia (do inglés, adjacency
matrix). A primeira representa as caracteristicas das instancias de treinamento, validacao e teste.
Em muitos modelos, como em [122], essa matriz € aleatoriamente gerada e busca-se aprender a
representacdo da instancia com o aprendizado do modelo. Em outros casos, essa matriz pode
representar caracteristicas contextuais.

A matriz de adjacéncia descreve as relagdes entre os objetos de treinamento, para que
seja representado de fato o grafo. Em problemas de classificacdo de texto, essa matriz em geral
representa as relagcdes das palavras de cada sentenca a ser classificada. Neste trabalho, quando
necessdria uma representacdo baseada em grafos optou-se por estender o trabalho de [122],
exceto quando as sentengas devem ser representadas.

Em [122] as sentencas eram representadas por vetores de zeros e apenas as palavras.
Neste trabalho propoem-se representagdes a partir do BECA. Como em [122], o grafo é
representado pela matriz de adjacéncia, no qual cada né representa uma sentenca ou uma palavra.
A aresta entre n6s de duas palavras € construida usando-se a informacao de co-ocorréncia
formulada pela Equacdo 6.4. A aresta entre um n6 de palavra e um n6 de sentenga € construida
com o emprego da frequéncia da palavra, pela Equacgao 6.7.

Na Equacao 6.4, p(i,j) representa a razao das palavras i e j sobre o total de janelas de
contexto e p(i) representa a razao da palavra i sobre o total de janelas. W(i,j) € o nimero de
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janelas deslizantes no dataset que contém a palavra i. W € o nimero total de janelas deslizantes
no dataset.

o p(i,Jj)
PMI(i, j) = log () (6.4)
pli,j) = M0 65)
p@i) = W“(,i ) (6.6)

Na Equacdo 6.7, f,, 4 € o nimero de vezes que w aparece em d, [; é o tamanho do
conjunto de documentos/sentengas, e f,, p € 0o nimero de documentos/sentencas no qual a palavra
w aparece em D [97]. Desta forma, é possivel representar uma palavra através do vetor que
determina sua frequéncia relacionada com cada documentos(sentencas) no dataset.

)
wd=nw*mg?ia (6.7)

w,D
Dessa forma, o BECA € capaz de parametricamente gerar a representacdo baseada em
grafos. A modificagdo fica por conta da geracao adicional da matriz de adjacéncia A € R™",
tal que m = |s| + |v|, em que s € o conjunto de todas as sentencgas do conjunto de dados e v é o
vocabuldrio gerado pelo processo de representacdo vetorial (descrito no Algoritmo 5, linha 3) e n
€ o tamanho da representacao escolhida’. A Figura 6.5 mostra um exemplo de como o BECA
pode ser adaptado para representacdes baseadas em grafos.

01 12 34
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Figura 6.5: Fluxo genérico de representacdo de texto em grafos usando o BECA

A validagdo da abordagem BECA ¢€ descrita na Se¢ao 7.0.2. Os modelos baseados em
representacoes tradicionais (vetores) ou em grafos sdo validados utilizando os datasets descritos
na Sec¢ao 7.0.1.

SPara o Sentence-BERT, esse valor €, por padrao, 768
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6.3 MODELO TEXTDSGE

Nesta sessao, propoe-se o framework TextDSGE - Text Classification using Dynamic
Structured Grammar Evolution, especializado no desenvolvimento de redes neurais aplicadas
a classificac@o de texto. Sdo descritas ainda as gramdticas que permitem a combinacdo de
diferentes estruturas de redes neurais, bem como diferentes modelos de camadas de convolucao
em grafos. Por fim, sdo descritos experimentos utilizando o framework proposto.

O TextDSGE € um framework que emprega o motor do DSGE para construir arquiteturas
baseadas em CNN, LSTM e GNN. E importante mencionar que ¢ facultativo o uso do framework
BECA (proposto na Se¢do 6.2) neste ponto, visto que ambos podem ser utilizados como médulos
independentes.

Em termos gerais, a abordagem TextDSGE ¢é descrita pela Figura 6.6. Como entrada, o
framework recebe uma representacao de textos no espacgo vetorial. O médulo seguinte divide
o conjunto de entrada em n-fold. Cada fold é caracterizado por um conjunto de dados de
treinamento, validagdo e teste para garantir a técnica de cross-validation. Para cada execu¢do do
framework um dos conjuntos de fold € selecionado.

CNN Grammar ———

LSTM Grammar —— PN

Conjunto de = S
Representacio Treino e S?\!nga? N DGSE
Data Split Validagio Lt | Engine |

T Gera um conjunto de redes
L

GNN Grammar ———

CNN + LSTM
Grammar

Conjunto de Teste

Figura 6.6: Fluxo genérico do funcionamento da abordagem TextDSGE

A selecao da gramdtica é um elemento paramétrico do framework, permitindo, assim, a
automacao de diferentes rodadas de diferentes. algoritmos. Em seguida, a gramdtica selecionada,
o conjunto de treino e o conjunto de validagdo sao inseridos no médulo de DSGE. A saida do
TextDSGE € um conjunto paramétrico de redes neurais artificiais as quais é submetido o conjunto
de dados de teste.

6.3.1 Operadores

’Half-and-Half’: Para a implementacio TextDSGE, o operador de mapeamento foi levemente
modificado no que se refere ao mapeamento de camadas de tipos diferentes. Quando necessario,
programaticamente a saida de uma camada de um tipo (por exemplo, CNN) deve ser mapeada
para a entrada de uma camada de outro tipo (por exemplo, LSTM). Isso se deu necessariamente
pelas diferencas de implementacao de cada um dos tipos de camadas e framworks utilizados.
Como extensdao do DSGE tradicional, na abordagem TextDSGE propde-se a utilizacao
do operador de recombinac¢ao 'Half and Half’[65] que combina os operadores de Cruzamento e
Mutacao. Ele trabalha aplicando o cruzamento ou a mutagao com uma paramétrica probabilidade.



69

Por exemplo, se o cruzamento for definido com a probabilidade p = 0.6, entdao, automaticamente,
a probabilidade de mutagdo serd ajustada param = 1.0 — p, isto é, 0.4.

Nas se¢oes seguintes sdo detalhas as graméticas construidas, com suas caracteristicas e
limitacdes. Em seguida sio descritos os experimentos e resultados alcangados com a abordagem
TextDSGE.

6.3.2 Gramatica CNN

A construc¢do de uma Rede Neural Convolucional (CNN) envolve a melhor escolha de
quantidades de camadas, camadas de dropout, nimero de unidades, entre outros parametros.
Usando-se a abordagem baseada em DSGE (descrita na sec¢do 4.3, foi possivel definir a gramdtica
da Figura 6.7 focada nessas camadas e hiperparametros. Além disso, para se evitar a constru¢ao
de redes invdlidas, foram definidas algumas restri¢des para construi-las.

(cnn) ::= (conv) {c_layer) flatten (d_layer) (dense)

(conv) {c_layer) | {pool) {c_layer) | {c_node) | &

(c_layer) ::

(d_layer) ::= {(dense) {d_layer) | {dropout) {d_layer) | (d_node) | &

(c_node) ::= {conv) | {pool)

(d_node) ::= {(dense) | {(dropout)

(conv) ::= conv (filters) (ksize) (strides) (padding) {activation)
(dense) ::= dense (units) {activation)

(dropout) ::= dropout (rate)

(pool) := (pool_type) {ksize) (strides) (padding)

(pool_type) ::

maxpool | avgpool

(activation) ::= relu | selu | elu | tanh | sigmoid | linear
(padding) ::= valid | same

(filters) ::= 1613264128256

(strides) ::= 1|2

(ksize) := 12134

321641128 256|512]1024

(units) ::
(rate) ::= [0.0,0.5]
Figura 6.7: Proposta de gramatica para a geracdo de arquiteturas CNN. As camadas sao definidas de acordo com

a estrutura Keras (https://keras.io/) ou tipos especiais, como a regra <rate>, que € um valor aleatério dentro do
intervalo definido quando selecionado.
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Ficou decidido que as solu¢des invdlidas produzidas pela gramatica proposta seriam
penalizadas, ja que isso ndo adiciona custo computacional ao processo. Além disso, um conjunto
de restri¢des foi adicionado a gramadtica, diminuindo o nimero de arquiteturas invalidas para
cerca de 2% ap0s os testes empiricos. As regras sdo as seguintes:

* O modelo terd pelo menos uma convolugdo e uma camada densa;

* As camadas convolucionais e de pooling sé podem aparecer antes das camadas densas e
dropout,

* A primeira camada densa € precedida por uma camada de flatten ©;

* A dltima camada serd sempre um né denso com ativacao softmax e o nimero de unidades
definido como o nimero de classes do conjunto de dados.

6.3.3 Gramatica LSTM

As redes neurais LSTM ganharam notoriedade em tarefas relacionadas a NLP. Por isso,
foi construida uma gramdtica (veja a Figura 6.8) focada nas camadas e hiperparametros mais
comuns usados em arquiteturas LSTM. Algumas restricdes para construir as redes e garantir a
criacdo de modelos vélidos foram adicionadas.

(Istm) == (Istm_layer) {layer) {(dense)

(layer) ::= (Istm_layer) {layer) | {dropout) (layer) | &
(Istm_layer) ::= lIstm (units) {activation) (recurrent_activation)
(dense) ::= dense (units) softmax

(dropout) ::= dropout (rate)

(recurrent_activation) ::= tanh | sigmoid | linear

(activation) ::= relu | selu | elu | tanh | sigmoid | linear

(units) ::= 321641128 256|512 | 1024

(rate) ::= [0.0,0.5]

Figura 6.8: Proposta de gramdtica para a geracdo de arquiteturas LSTM. Os médulos foram definidos de acordo com
o framework Keras (https://keras.io/).

Assim como na abordagem utilizando a CNN, as solucdes invélidas produzidas pela
gramdtica proposta sao penalizadas, ja que isso ndo adiciona custo computacional ao processo.
Além disso, um conjunto de restri¢des foi adicionado a gramética, diminuindo o nimero de
arquiteturas invélidas para cerca de 5% ap0s o teste empirico. As regras sdo as seguintes:

* O modelo terd pelo menos um LSTM e uma camada densa;

* A dltima camada serd sempre um né denso com ativacao softmax e o nimero de unidades
definido como o nimero de classes do conjunto de dados.

6Camada de achatamento de dimensionalidade



71

6.3.4 Gramatica CNN+LSTM

A habilidade gramatical pode ser expandida combinando as duas gramaticas propostas
nas Secoes 6.3.2 e 6.3.3. A nova gramatica proposta (veja a Figura 6.9) une as gramaticas
mostradas nas Figuras 6.7 € 6.8. A nova gramdtica apresentada na Figura 6.9 relaciona-se
diretamente com ambas as gramadticas pais. Neste caso, a nova gramdtica € uma extensao direta
das regras de producdo <cnn> e <Istm>. A hip6tese desta unido €, em termos gerais, agregar a
capacidade primordial de extracdo de caracteristicas que as redes CNN tém, com a capacidade
de memoria que as redes LSTM possuem.

(mxnn) ::= (m_layer) (layer) (dense)
(m_layer) ::= (cnn) | (Istm)

(layer) ::= {(cnn) | {Istm) | {layer) {layer) | &

Figura 6.9: Gramadtica proposta para gerar uma arquitetura mista usando abordagens CNN e LSTM. Os médulos
foram definidos de acordo com o framework Keras.

Todas as regras de construgdo da arquitetura propostas nas Secoes 6.3.2 € 6.3.3 foram
seguidas para esta proposta. Além disso, um conjunto de restricdes foi adicionado a nova
gramatica, diminuindo o nimero de arquiteturas invdlidas para cerca de 10% apds os testes
empiricos. As regras sdo:

* O modelo terd pelo menos uma CNN ou LSTM e uma camada densa;

* Foi construido um médulo de ajuste de representacio entre camadas CNN e LSTM para
manter a correcdo de transferéncia de dados.

A interface entre as camadas CNN e LSTM é um ponto a se destacar na abordagem.
Vale ressaltar que os modelos baseados em CNN em geral trabalham com uma representacao
em matriz, e os modelos baseados em LSTM tradicionalmente utilizam vetores como entrada.
Neste aspecto, as camadas LSTM foram adaptadas para apenas receberem entradas no formato
de matrizes. Ainda sim, em alguns experimentos foram criadas redes neurais invalidas. Para o
problema foram levantados duas resolutivas:

* Descartar as redes invélidas e gerar uma rede nova aleatoriamente

* Penalizar a solucdo com uma rede invalida

Para os experimentos iniciais, foi considerada a primeira solu¢do. Entretanto, essa saida
se mostrou ruim, pois em muitos casos genes ja evoluidos por muitas geracdes eram totalmente
perdidos. Para os experimentos finais foi adotada a segunda opc¢do, que garante que os genes da
solucdo ruim sejam mantidos por algumas geracdes seguintes.

6.3.5 Gramatica GNN

A gramatica mostrada na Figura 6.10 combina todos os componentes que podem
ser usados para projetar GNNs. Essa gramadtica € capaz de combinar diferentes camadas
convolucionais de grafos em uma dnica arquitetura de rede neural. Inclui os tipos de camadas
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convolucionais e camadas de dropout, bem como seus parametros, por exemplo, o nimero de
unidades, funcdo de ativacdo e taxa de dropout.

Foram aplicadas restri¢des semelhantes as apresentadas nas Se¢des 6.3.2, 6.3.3 ¢ 6.3.4,
diminuindo a cria¢do de arquiteturas invélidas ou ineficientes.
(gnn) ::= {(conv) (layer_c) {(dense)
(layer_c) ::= {(conv) | {dropout) | {layer_c) {layer_c) | &
(dense) ::= conv {conv_type) (units) softmax

(conv) ::= conv (conv_type) (units) {activation)

(conv_type) ::= GraphConv | GraphSageConv | ARMAConv
| GraphAttention | APPNP

(dropout) ::= dropout (rate)
(units) ::= 3264|128 256
(activation) ::= relu | sigmoid
(rate) ::= [0.0, 0.25, 0.5]

Figura 6.10: Gramatica proposta para gerar arquiteturas GNN. Os médulos foram definidos de acordo com os
frameworks Keras e Spektral (https://graphneural.network/)

O bloco conv_type apresentado na Figura 6.10 utiliza diferentes tipos de convolugdes
amplamente presentes na literatura. Esses tipos de camadas de convolucao sdo apresentados na
Tabela 6.1. A principal hipétese € que cada camada convolucional apresentada nesta tabela pode
extrair caracteristicas especificas do conjunto de entrada, destacando diferentes partes do grafo
de entrada. A combinacdo desses fatores pode trazer um ganho de desempenho quando aplicada
a classificagdo de textos. Essa abordagem segue duas etapas: construir uma representacao de
textos e projetar uma rede neural adaptada ao dominio do conjunto de dados de entrada.

Tabela 6.1: Métodos de camada de convolugao em grafos

Camada Descricao Autor(es)
GraphConv Usa matriz de adjacéncia com auto-loops adicionados e | [55]

uma matriz de grau para propagar nds discriminantes
GraphSageConv Usa uma funcdo para agregar a vizinhanga de um no. [35]
ARMAConv Camada convolucional de grafos com base em um filtro | [12]

de grafo racional
GraphAttention Essa camada calcula uma convolugdo semelhante ao Graph- | [118]

Conv. No entanto, ele usa 0 mecanismo de atencao para
pesar a matriz de adjacéncia em vez de usar o Laplaciano
normalizado

APPNP Uma camada convolucional de grafo implementando o | [56]
operador APPNP
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A validacdo da abordagem TextDSGE ¢€ descrita na Secdo 7.0.3. Os modelos baseados
em representacdes tradicionais (vetores), em grafos e baseados no BECA (Sec¢do 7.0.2) sdo
apresentados como entrada.

6.4 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os modelos propostos neste trabalho. O BECA,
primeiro modelo apresentado, recebe como entrada um conjunto de textos ndo rotulados e usando
técnicas de representacdo de palavras (como Word2Vec) e métodos de agrupamento € capaz de
gerar uma representacdo de texto, utilizando menos palavras do que o dataset original oferece.

Em seguida foi apresentado o TextDSGE, um modelo de evolucao de gramatica para
arquitetura de redes neurais profundas. O modelo foi adaptado para gerar redes neurais
convolucionais (CNN'’s), recorrentes (LSTM’s), baseada em grafos (GCN’s) e um misto entre
CNN e LSTM. A hipétese € que esse mecanismo pode se adaptar melhor a conjuntos de textos
de dominios do conhecimento diversos.
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos de validagdo dos modelos BECA e
TextDSGE apresentados no Capitulo 6 . S@o descritos os datasets e as formas de representacao
utilizadas, parametrizacao dos algoritmos, resultados encontrados e comparagao com modelos
de representacdo e classificacdo de textos presentes na literatura. Além disso, sdo desenvolvidos
testes de normalidade e estatisticos, usados para decidir se os dados disponiveis suportam
suficientemente uma hipétese de eficiéncia dos modelos apresentados.

7.0.1 Datasets

Nos experimentos descritos neste trabalho, foram utilizados quatro benchmarks de
classificacdo de texto amplamente testados na literatura: Ohsumed, R8, R52 e Movie Review
(MR). O conjunto de dados Ohsumed inclui resumos médicos das categorias MeSH de 1991. Foi
utilizado um subconjunto com 7.400 sentencas. O conjunto de dados foi categorizado em 23
classes diferentes representando 23 doencas cardiovasculares, por exemplo:

Infection in total joint replacement. Although a small number of infections in
total joint replacements are blood borne from distant sources, most infections
appear to have been derived at operation. Strenuous attempts to reduce this
risk by cleaning the air in the wound environment, coupled with prophylactic
antibiotics [...]

Os conjuntos de dados R8 e R52 sdo colegdes que apareceram no noticidrio da Reuters
em 1987. Os documentos foram reunidos e indexados a categorias pela prépria equipe da
da Reuters Ltd. R8 € um subconjunto do conjunto de dados original com 7.674 sentencas
categorizadas em 8 classes. R52 também € um subconjunto do conjunto de dados original com
9100 sentencas categorizadas em 52 classes. A seguir, estd um exemplo de uma frase R52:

Japan india conference cuts gulf war risk charges the japan india pakistan gulf
Japan shipping conference said it would cut the extra risk insurance surcharges
on shipments to iranian and iraqi ports to a minimum three pct from pct on
october it said surcharges on shipments of all break [...]

MR € um conjunto de dados usado em experimentos de andlise de sentimentos. Ele tem
uma colecdo de resenhas de filmes rotuladas de acordo com a polaridade geral do sentimento
(positiva ou negativa). Este conjunto de dados tem 10.662 revisdes. Segue abaixo um exemplo
de frase:

The film is a fierce dance of destruction . its flame-like , roiling black-and-white
inspires trembling and gratitude.

A Tabela 7.1 resume os valores encontrados para cada dataset. As colunas NOs e Arestas
representam a quantidade de nos e de arestas de cada dataset usando a representagdo baseada em
grafos apresentada na Se¢@o 6.2.2. O niimero de palavras € potencialmente diferente do nimero
de no6s devido a duas razdes principais: 1) nos modelos estudados, cada documento/sentenga é
também representado por um né e 2) nem todas as palavras presentes no dataset possuem uma
representacdo através de um nd, devido principalmente a razdes de baixa frequéncia.
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Tabela 7.1: Descrigao estatistica de cada dataset

Dataset N° Sentengas N° Palavras N°No6s N°© Arestas N° Classes

MR 10,662 20,473 31,135 1,665,491 2

R8 7,674 6,792 14,466 4,024,898 8

R52 9,100 7,890 16,990 5,118,159 52

Ohsumed 7,400 13,323 20,723 8,384,734 23
7.0.2 BECA

Com o objetivo de validar a abordagem BECA, foram conduzidos os experimentos
descritos nessa se¢ao. Os conjuntos de dados de entrada sio os descritos na Secdo 7.0.1. Para
avaliacdo do modelo foram geradas cinco representagdes, descritas a seguir:

* representacdo vetorial utilizando TF-IDF (descrita na Secao 2.1.2);

* representacdo vetorial utilizando o Sentence-BERT (descrita na Secado 3.2.1)!
* representacao vetorial baseada no BECA (descrita na Secdo 6.2.1);

* representacao em grafos (seguindo a representacao proposta em [122]);

* representacdo em grafos baseada no BECA (descrita na Secdo 6.2.2).

Ainda, para fins de validacao, foram selecionados dois modelos de classificacao de texto,
LSTM? e GCN3. O objetivo principal €, sob as mesmas condi¢gdes de recursos, verificar quais
das representacdes guardam maior poder contextual e semantico e ndo verificar quais dos dois
modelos € melhor. O algoritmo BECA foi executado com os pardmetros descritos na Tabela 7.2.
Realizaram-se 10 execucdes independentes utilizando a técnica de 4-folder cross-validation®.

Tabela 7.2: Parametros da geragdo de representacdo usando o BECA para todos os datasets

Parametro Valor | Parametro Valor
Numero de rodadas (k) 30 | Taxa de Aprendizado le™®
Niimero de palavras em S 3 Algoritmo de Agrupamento | k-Means [75]

Os resultados para o experimento utilizando as representacdes vetoriais € o modelo
LSTM sao apresentados na Tabela 7.3. Sao reportados a acurdcia média do modelo LSTM
bem como o desvio padrdo (entre parénteses). Os resultados apontam que o Sentence-BERT é
suficiente para gerar representacdes coesas na maioria dos datasets testados. O detalhe € que
para o dataset Ohsumed (que é de um dominio mais especifico do que os demais), o BECA gerou
resultados superiores.

Dessa forma, selecionaram-se os resultados sobre o dataset Oshumed para realizar
os testes estatisticos para este experimento. A partir dos resultados € possivel realizar o teste

Para as representagdes de texto utilizadas na representagdo Sentence-BERT e BECA foi utilizado o modelo
pré-treinado all-MiniLM-L6-v2, disponivel em https://huggingface.co/nreimers/MiniLM-L6-H384-uncased

2A rede neural LSTM utilizada aqui segue a estrutura proposta por [7]

3A rede neural GCN utilizada aqui segue a estrutura proposta por [122]

40 cross-validation ou validacdo cruzada € um método de re-amostragem que usa diferentes partes dos dados
para testar e treinar um modelo em diferentes iteracdes. Ele € usado principalmente em configuracdes em que o
objetivo € a previsdo e se deseja estimar a precisdo com que um modelo preditivo funcionard na pratica.
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Tabela 7.3: Acurdcia do modelo LSTM sob a perspectiva dos diferentes tipos de representacao de texto para cada

um dos datasets

Representacao Dataset

p § MR RS R52 | Ohsumed
0.6925 | 07899 | 0.7982 | 0.5601

TFIDF (0.0064) | (0.0211) | (0.0063) | (0.0165)
07025 | 0.8685 | 0.8800 | 0.6101

Sentence-BERT | 6 0126) | (0.0118) | (0.0002) | (0.0215)

BECA 0.6989 | 0.8645 | 0.8781 | 0.6205
(0.0235) | (0.0144) | (0.0134) | (0.0105)

de normalidade Shapiro-Wilk, demonstrado na Tabela 7.4, com o objetivo de determinar se a
distribui¢do dos resultados € semelhante a uma distribuicdo normal. Os resultados mostram que
as representacoes TF-IDF e Sentence-BERT tem um valor de p menor que 0.05, isto €, possuem
uma distribuicdo préxima da normal, ao contrdrio da representacio BECA. Conclui-se, portanto,
que a distribui¢do do conjunto de todos os resultados dos modelos ndo sao estatisticamente
diferente de uma distribuicdo normal.

Tabela 7.4: Resultados do teste de normalidade Shapiro-Wilk para o modelo LSTM para o dataset Ohsumed

Modelo: LSTM e Dataset: Ohsumed

Representacao p-value
TFIDF 0.030
Sentence-BERT 0.006
BECA 0.163

A Figura 7.1 demonstra a distribui¢do dos valores para modelos baseados no LSTM
utilizando representacdes baseadas em TFIDF, Sentence-BERT e BECA. E possivel perceber
nessa amostra que a representacdo BECA alcanga valores superiores as outras formulagdes.
Entretanto, a proximidade entre os valores de Sentence-BERT e BECA pode indicar que nao
existem diferencas estatisticas entre essas duas representacoes.

Ao se realizarem os teste de Krusal-Wallis sobre a amostra de resultados apresentados,
encontra-se um p-value inferior a 0.001, o que indica que o grupo possui diferengas estatisticas.
Por fim, a Tabela 7.5 mostra as comparacdes par-a-par Dwass-Steel-Critchlow-Fligner entre
as representacdes verificadas para o dataset Ohsumed. Ainda que os valores da representacao
BECA sejam superiores aos outros modelos, é¢ importante notar que ele € estatisticamente igual a
representacdo Sentence-BERT.

Tabela 7.5: Comparagdes par-a-par Dwass-Steel-Critchlow-Fligner entre as representacdes para o dataset Ohsumed

Representacao Origem | Representacao Alvo p

TFIDF Sentence-BERT <.001
TFIDF BECA <.001
Sentence-BERT BECA 0.857

Os resultados para o experimento utilizando as representacoes em grafo e o modelo
GCN sao apresentados na Tabela 7.6. Sao reportados a acurdcia média do modelo GCN bem
como o desvio padrdo (entre parénteses). Os resultados apontam que o BECA possui resultados
melhores para todos datasets testados. A hipétese sobre a superioridade do BECA nesta base é
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Figura 7.1: Distribuicdo dos valores para modelos LSTM utlizando representacdes baseadas em TFIDF, Sentence-
BERT e BECA para o dataset Ohsumed

que o modelo € capaz de reduzir dinamicamente e eficientemente a quantidade de vocabularios
pouco representativos do dataset.

Tabela 7.6: Acurdcia do modelo GCN sob a perspectiva dos diferentes tipos de representacdo de texto para cada um
dos datasets

Representacao Dataset

p § MR RS R52 | Ohsumed
07200 | 0.8390 | 0.8100 | 0.5500

Sentence-BERT |- 6 h044) | (0.0132) | (0.0066) | (0.0037)

Seea 07223 | 0.8573 | 0.8225 | 0.5749
(0.0011) | (0.0066) | (0.0090) | (0.0257)

Como os resultados do BECA no dataset R8 foram aparentemente superiores ao
Sentence-BERT, cabe a verificacdo estatistica dos resultados nesse contexto. Realizando o teste
de normalidade Shapiro-Wilk, demonstrado na Tabela 7.7, mais uma vez, os resultados do
BECA nao seguem uma distribuicdo normal, o que justifica o teste de Kruskal-Wallis. O teste
estatistico aponta um p-value de 0.001 para o conjunto de resultados, indicando de fato que existe
diferenca estatistica na amostra de resultados. Nesse contexto, realizando a comparagdo par-a-par
Dwass-Steel-Critchlow-Fligner entre os dois modelos encontra-se um p-value no valor de 0.002,
o que atesta a diferenca estatistica entre os modelos, evidenciado pela Figura 7.2.

Os resultados apontam um caminho promissor para 0 BECA como uma melhoria para
modelos de representacio baseados no Sentence-BERT. Mesmo que para alguns experimentos os
valores alcancados sejam inferiores, ressalta-se que nestes casos nao existe diferenga estatistica.
Por outro lado, quando o BECA supera seu antecessor, consegue alcancgar valores de fato
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Tabela 7.7: Resultados do teste de normalidade Shapiro-Wilk para o modelo GCN para o dataset R8

Modelo: GCN e Dataset: R8

Representacio p-value
Sentence-BERT 0.037
BECA 0.163
|
0.86 4
0.85 4
o
o
‘S
o 0.84 -
<L
0.83 1
0.82 4
sentence-BERT EECA
Representacao

Figura 7.2: Distribui¢do dos valores para modelos GCN utilizando representagdes em grafos baseadas em
Sentence-BERT e BECA para o dataset R8

estatisticamente superiores. Os resultados do BECA apontam para uma diminuicio da necessidade
de especialistas na remocao de palavras nao relevantes ou com pouca carga semantica. Como
demonstrado, 0 modelo BECA alcanga valores de representacdo significativos por, removendo
palavras pouco relevantes, diminui o viés que tais palavras podem causar na representacao
numeérica de uma sentenca.

Os modelos de representacao aplicados aos datasets R8 e R52 indicam que para datasets
com um vocabuldrio menor € com um conjunto final de palavras menor, os resultados sdo mais
expressivos. Ressalta-se no entanto, que com uma quantidade menor de palavras € justificivel
um nimero de relacdes maior, como € descrito na Tabela 7.1, nos quais o BECA se mostrou mais
vantajoso.

7.0.3 TextDSGE

Com o objetivo de validar a abordagem TextDSGE, foram conduzidos os experimentos
descritos nesta se¢do. Os conjuntos de dados de entrada sdo os mesmos descritos na Segdo 7.0.1.
Os dados foram representados de cinco formas:

* representacdo vetorial utilizando TF-IDF (descrita na Secao 2.1.2);
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* representacdo vetorial utilizando o Sentence-BERT (descrita na Secdo 3.2.1)
* representacdo vetorial baseada no BECA (descrita na Se¢ao 6.2.1);

* representacao em grafos (seguindo a representacao proposta em [122]);

* representacdo em grafos baseada no BECA (descrita na Se¢do 6.2.2).

As representacoes elencadas foram submetidas a diferentes tipos de modelos e arqui-
teturas de redes neurais (LSTM[7], CNN[119], GNN[122]) além dos modelos gerados pelo
TextDSGE. A tabela 7.8 apresenta a configuracdo da busca evolutiva. Foram realizadas 10
execugoes independentes, com uma populagdo de 20 solugdes, por 25 geracdes. Além disso,
os operadores genéticos incluem selecdo por torneio, utilizando a recombinacdo Half-and-Half
(descrita na Sec¢do 6.3.1), com cruzamento de um ponto € muta¢ao ndo-terminal e substituicao
com elitismo.

Durante a evolugao do TextDSGE, cada modelo € treinado usando o otimizador Adam
[54], com parametros padrao, por 50 épocas, € o fitness € calculado usando o conjunto de
valida¢do. No final, as 10 melhores arquiteturas de redes neurais encontradas sao retreinadas
com uma taxa de aprendizado de 0,001 e decaimento de peso de 5 * 107, por 500 épocas. A
Tabela 7.8 apresenta a configuracao da busca evolutiva. Os parametros foram determinados por
andlise empirica de resultados preliminares.

Tabela 7.8: Parametros da busca evolutiva utilizados nos experimentos com TextDSGE para todos os datasets

Parametro Valor | Parametro Valor
Tamanho da Populacgdo 20 Geragoes 25
Taxa de Cruzamento 60% | Taxa de Mutacao 40%
Tamanho do Torneio 5 Numero do Elitismo 25%
Quantidade de Epocas (TextDSGE/Refinamento) | 50/500 | Nimero de Execucdes 10

Na Tabela 7.9, sao exibidos a média de acuracia de todas as rodadas de todos os
modelos projetados para esse experimento e, entre parénteses, o desvio padrao alcancado. Em
geral, a aplicacdo de uma representacdo consolidada, como a do Sentence-BERT, melhora
substancialmente os resultados dos modelos. Isso pode ser visto nos resultados de um modelo
baseado em CNN (usando o TF-IDF como representacdo para cada sentenga) € um modelo
usando Sentence-BERT para gerar representagdes para o mesmo modelo.

Nos experimentos realizados, os modelos baseados em Sentence-BERT + LSTM tiveram
melhor desempenho nos conjuntos de dados R8. Destacou-se que os modelos baseados em
LSTM tém grande realce diante do restante dos experimentos e apresenta uma constancia bem
maior que os demais. Identificou-se que os modelos com arquiteturas construidas pelo TextDSGE
apresentaram, em geral, uma melhoria relevante quando comparados aos mesmos modelos
usando arquiteturas pré-definidas.

O tempo de execugdo é uma métrica importante para validacao da abordagem. Des-
considerando quaisquer tarefas de geracao de representacdo, a abordagem TextDSGE performa
relativamente bem em relagdo ao tempo. A Tabela 7.10 demonstra o tempo de execugdo para
cada um dos datasets testados.

Para exemplificar o uso da abordagem TextDSGE, selecionou-se o dataset MR como
exemplo para as proximas inferéncias. A Figura 7.3 exibe um exemplo de arquitetura de GNN
desenvolvida pela abordagem. Nota-se que existe uma construg¢do de rede neural convolucional
em grafos com camadas mistas, isto é, de diferentes fundamentacdes tedricas. Na literatura,



Tabela 7.9: Resultados dos experimentos para cada dataset

Modelo Representacao MR RS Datasei[{ 5 Ohsumed
N 0.6810 | 0.7280 | 0.7801 | 0.5105

ONN (0.0078) | (0.0037) | (0.0033) | (0.0237)
Sentence.BERT | 0-7000 | 0.7520 [ 0.7570 | 0.5710

(0.0081) | (0.0125) | (0.0055) | (0.0110)

BECA 0.7079 | 0.7576 | 0.7536 | 0.6040

(0.0191) | (0.0059) | (0.0039) | (0.0110)

N 0.6925 | 0.7899 | 0.7982 | 0.5601

LSTM (0.0064) | (0.0211) | (0.0063) | (0.0165)
Sentence.BERT | 07025 | 0.8685 | 0.8800 | 0.6100

(0.0126) | (0.0118) | (0.0002) | (0.0215)

BECA 0.6980 | 0.8645 | 0.8781 | 0.6205

(0.0235) | (0.0144) | (0.0134) | (0.0105)

0.7200 | 0.8390 | 0.8100 | 0.5500

GCN Sentence-BERT | 6 1044y | 0.0132) | (0.0066) | (0.0037)
BECA 0.7223 | 0.8573 | 0.8225 | 0.5749

(0.0011) | (0.0066) | (0.0090) | (0.0257)

- 0.6964 | 0.7393 | 0.7869 | 0.5180

TextDSGEcyn (0.0044) | (0.0051) | (0.0046) | (0.0256)
Sentence.BERT | 0-7000 | 0.7325 | 0.8080 | 0.6004

(0.0137) | (0.0029) | (0.0057) | (0.0018)

BECA 0.7044 | 0.7424 | 0.8156 | 0.6010

(0.0138) | (0.0064) | (0.0104) | (0.0014)

- 0.7022 | 0.7803 | 0.8048 | 0.5664

TextDSGE 511 0.0114) | (0.0216) | (0.0126) | (0.0155)
Sentence.BERT | 07120 | 08500 | 0.8698 | 06215

(0.0062) | (0.0009) | (0.0074) | (0.0063)

BECA 0.7054 | 0.8449 | 0.8628 | 0.6243

(0.0058) | (0.0057) | (0.0046) | (0.0090)

0.7242 | 0.8590 | 0.8740 | 0.6320

TextDSGEgyy Sentence-BERT | 6 1083) | (0.0023) | (0.0018) | (0.0162)
BECA 0.7378 | 0.8594 | 0.8818 | 0.6403

(0.0052) | (0.0057) | (0.0028) | (0.0203)

TEIDE 0.6675 | 0.7928 | 0.8094 | 0.6152

TextDSGE ey (0.0450) | (0.0106) | (0.0077) | (0.0119)
Sentence.BERT | 0-7320 | 0.8543 [ 08611 | 0.6280

(0.0095) | (0.0080) | (0.0031) | (0.0057)

BECA 0.7570 | 0.8600 | 0.8593 | 0.6364

(0.0053) | (0.0082) | (0.0074) | (0.0055)

80

tipicamente as construc¢des de redes neurais baseadas em grafos utilizam apenas uma técnica
de convolugdo em grafos e sdo construidas empiricamente por seus arquitetos. A construg¢ao
€ baseada em conhecimento prévio sobre o dataset, quantidade de nés, quantidade de arestas.
No modelo proposto essas discussdes sao dirimidas por um modelo automaético e evolutivo de
construcdo da rede, o que em geral, constréi redes adaptadas ao dominio do dataset.
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Tabela 7.10: Tempo de execucdo da abordagem TextDSGE por rodada de execugdo para cada dataset

Dataset
MR | R8 | R52 | Ohsumed
TextDSGE (médio) | 13h | 12h | 18h 12h
TextDSGE (melhor) | 13h | 14h | 19h 15h

Modelo

v
GraphConv
(32, relu)

Y
Dropout (0.25)
Y
GraphSageConv
(32, relu)

v
GraphConv
(32, relu)

v
GraphConv
(2, softmax)
v

Figura 7.3: Exemplo de arquitetura de GNN desenvolvida pelo TextDSGE para o dataset MR.

Os resultados para o experimento sdo apresentados na Tabela 7.9. A partir dos resultados
€ possivel realizar o teste de normalidade Shapiro-Wilk, demonstrado na Tabela 7.11. Esse
teste tem como objetivo avaliar se uma distribui¢do € semelhante a uma distribui¢cao normal. A
distribuicdo normal também pode ser chamada de gaussiana. Os resultados mostram que apenas
os modelos TextDSGEg vy utilizando o Sentence-BERT e TextDSGE[ sry+gny utilizando o
TF-IDF tém um valor de p menor que 0.05, isto €, possuem uma distribui¢do préxima da normal.
Conclui-se, portanto, que a distribui¢do de dados dos resultados dos modelos € estatisticamente
diferente de uma distribuicdo normal. Desta forma, para avaliar os resultados, o teste de
Kruskal-Wallis se faz necessario [57] a fim de verificar a diferenca estatistica entre os modelos.

A Figura 7.4 demonstra a distribui¢do dos valores para modelos baseados no TextDSGE
utilizando representacdes baseadas no Sentence-BERT. E possivel perceber nessa amostra que o
modelo TextDSGE[ s7s gera redes neurais superiores as outras formulagdes. A Figura 7.5 destaca
adistribuicdo dos valores para modelos baseados no TextDSGE utilizando representacdes baseadas
no BECA. Neste caso, percebe-se, nessa amostra, que o modelo TextDSGEcyy+rsTm gera redes
neurais superiores as outras formulagdes. E importante destacar, para esse cendrio, que o uso da
representacio BECA modificou o comportamento da arquitetura TextDSGEcyn+zs7Mm, 1SS0 se
deu, principalmente por que a representacdo estava muito mais refinada, o que possivelmente
potencializou a aplicagdo das camadas CNN da arquitetura.

Uma vez que os modelos baseados em LSTM se mostraram mais promissores, faz-se
necessdria a andlise comparativa entre os modelos propostos utilizando essa abordagem. A
Figura 7.6 exibe um comparativo entre essa abordagem. E possivel observar que os modelos
baseados em TextDSGEcyy+sTim s€ sobressaem em relagdo aos outros.

A andlise seguinte diz respeito aos melhores resultados entre todos os conjuntos a partir
do modelo de classificacdo de texto. A Figura 7.7 serve este comparativo. E importante frisar
que os modelos baseados em TF-IDF, principalmente por ndo guardarem informagdo contextual
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Tabela 7.11: Resultados do teste de normalidade Shapiro-Wilk para cada modelo para o dataset MR

Dataset: MR
Modelo Representacdo | p-value
TF-IDF 0.785
CNN Sentence-BERT | 0.695
BECA 0.119
TF-IDF 0.466
LSTM Sentence-BERT | 0.903
BECA 0.877
Sentence-BERT | 0.689
GEN BECA 0.334
TF-IDF 0.116
TextDSGEcnyn Sentence-BERT | 0.130
BECA 0.976
TF-IDF 0.583
TextDSGE [ s7m Sentence-BERT | 0.901
BECA 0.104
Sentence-BERT | 0.001
TextDSGEGwN BECA 0.011
TF-IDF 0.001
TextDSGEcyn+rstm | Sentence-BERT | 0.640
BECA 0.689
0.76 1 1 A. TextDSGE CNN
B. TextDSGE LSTM
C. TextDSGE GNN
0741 D. TextDSGE CNN + LSTM
3 on — $ .
0.70
I
A B C D

Modelo

Figura 7.4: Distribuicao dos valores para modelos TextDSGE utilizando representa¢des baseadas no Sentence-BERT
para o dataset MR

de seus dados, ndo figuram entre os melhores resultados. Todavia, os modelos de representagcao
baseados no BECA demonstram excelentes resultados. Vale lembrar que o modelo BECA utiliza
internamente o modelo Sentence-BERT, o que justifica sua alta performance.

Ao se realizarem os testes de Krusal-Wallis sobre a amostra de resultados apresentados
na Figura 7.7 encontra-se um p-value de 0.001, o que evidencia que esses modelos em conjunto
possuem diferengas estatisticas gerais significativas. A Tabela 7.12 mostra as comparagdes par-a-
par entre os modelos testados pela técnica Dwass-Steel-Critchlow-Fligner pairwise comparisons.
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0.76 A. TextDSGE CNN
B. TextDSGE LSTM
C. TextDSGE GNN
_ D. TextDSGE CNN + LSTM
0.74 —
©
& .
B
o 0.724
< I
0.70 E
A B C D
Modelo

Figura 7.5: Distribuicdo dos valores para modelos TextDSGE utilizando representacdes baseadas no BECA para o
dataset MR

0.75 4 E ——

Acuracia

0.65 4

0.60 4 .

A B C D E F G H |
Modelo
A. TFIDF
B. Sentence-BERT
C. BECA

D. DSGE e TFIDF

E. DSGE e Sentence-BERT

F. DSGE e BECA

G. DSGE + CNN + TFIDF

H. DSGE + CNN + Sentence-BERT
|. DSGE + CNN + BECA

Figura 7.6: Comparacao entre os modelos baseados em LSTM utilizando todos os tipos de representa¢ao para o
dataset MR.

Ainda que os valores de alguns modelos sejam superiores a outros, € importante mencionar que
nao existem diferencas estatisticas evidentes quando os modelos sdo comparados par-a-par.

7.1 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas as duas abordagens propostas: BECA e TextDSGE.
A primeira busca encontrar representacdes de texto mais coesas e consistentes. A segunda propoe
uma abordagem evolutiva para constru¢ao de redes neurais profundas (por vezes com camadas
mistas) para aplicacdo na tarefa de classificagdo de texto.

Para o BECA, os experimentos demonstram que muito ainda tem de ser percorrido
para o modelo superar o status quo nas tarefas de representacao de texto, ainda que, em casos
especificos, consiga ser estatisticamente igual aos seus concorrentes. Ressalta-se, no entanto,
que em alguns cendrios a proposta supera estatisticamente seu antecessor, o Sentence-BERT.



Acuracia
a
3

=

84

A. CNN + BECA

B. LSTM + Sentence-BERT

C. GCN + BECA

D. TextDSGE + CNN + BECA

E. TextDSGE + LSTM + Sentence-BERT
F. TextDSGE + GNN + BECA

G. TextDSGE + LSTM + GNN + BECA

5 P
0.70 $
0.68

A B C

D

Modelo

Figura 7.7: Comparagdo entre os melhores modelos de representagdo a partir de cada modelo de classificagdo para o

dataset MR

Tabela 7.12: Comparagdes par-a-par Dwass-Steel-Critchlow-Fligner entre os melhores modelos para o dataset MR

Modelo Representacdo | Modelo Representacao p
LSTM Sentence-BERT | 0.991
GCN BECA 0.401
TextDSGEcnyn BECA 0.991
CNN BECA TextDSGE [ st m Sentence-BERT | 1.000
TextDSGEgny BECA 0.239
TextDSGEcyn+zstyu | BECA 0.239
GCN BECA 0.239
TextDSGEcyn BECA 1.000
LSTM Sentence-BERT | TextDSGE[ g7 Sentence-BERT | 0.951
TextDSGEgny BECA 0.239
TextDSGEcnyn+rsty | BECA 0.239
TextDSGEcyn BECA 0.239
TextDSGE s7m Sentence-BERT | 0.239
GEN BECA TextDSGEgnN BECA 0.239
TextDSGEcnyn+Lsty | BECA 0.239
TextDSGE [ s7m Sentence-BERT | 0.951
TextDSGEcyy | BECA TextDSGEgny BECA 0.239
TextDSGEcynizsTyu | BECA 0.239
TextDSGEgny BECA 0.239
TextDSGE;s7y | Sentence-BERT TextDSGEcynarsry | BECA 0239
TextDSGEgnyy | BECA TextDSGEcnyn+Lst | BECA 0.239

Para o TextDSGE, percebe-se que sob as mesmas condi¢des experimentais, e descon-

siderando o tempo de execu¢ao do algoritmo, a abordagem tem promissores resultados. A
proposta supera, em quase todos os cendrios testados, os modelos cldssicos de constru¢ao de

redes neurais. O advento de uma metodologia de constru¢do de redes mistas, por exemplo,

unindo arquiteturas LSTM e CNN, ou mesmo diferentes tipos de camadas convolucionais de

GNN, € uma contribui¢do relevante do TextDSGE para pesquisa em aprendizado profundo e,

principalmente, nas tarefas de classificacdo de texto.

Revisitando as questdes de pesquisa: QP1 perguntou se a abordagem de representacao
de texto € facilmente adaptada as diferentes datasets. Nos quatro datasets foi apresentados, cada
um com suas caracteristicas e dominios particulares, com requisitos e objetivos distintos, foram
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alcancados valores de acuricia relevantes. QP2 pergunta se a abordagem de representacao de
texto proposta € comparavel a outras técnicas de representacdo. Os experimentos descritos na
Secao 7.0.2 comparam a abordagem BECA com modelos de representacdo de textos consolidados
na literatura. Os resultados demonstram que a abordagem tem resultados competitivos em
diversos cendrios.

A QP3 pergunta se a abordagem de geracdo de redes neurais € facilmente adaptada para
diferentes tipos de redes. Como foi demonstrado, o TextDSGE ¢€ facilmente adaptdvel a diferentes
tipos de redes. No caso concreto, foram utilizados trés diferentes modelos de arquitetura bem
como foi possivel mesclar diferentes modelos. QP4 questiona se as redes neurais projetadas
automaticamente pelo TextDSGE podem ter um desempenho melhor ou semelhante aos projetos
criados manualmente. Os experimentos descritos na Se¢do 7.0.3 respondem ao questionamento
na medida em que os resultados apontam uma superioridade estatistica das redes geradas quando
comparadas com seus pares manuais.

Por fim, a QP5 pergunta sobre a novidade dessa abordagem. Apesar de as abordagens
baseadas em gramatica serem pouco exploradas, e ainda que abordagens neuro-evolucionais
apresentem resultados na literatura superiores aos apresentados, cabe ressaltar que a mescla entre
arquiteturas (LSTM + CNN) ou entre teorias convolucionais (diferentes tipos de camadas de
convolugdo em grafos) configura uma novidade no processo de geracao de redes neurais a partir
de modelos de evolugdo gramatical. Além disso, as modificacdes e adaptacdes do modelo DSGE
para utilizar representacdes de texto consistem em uma inovagdo do trabalho apresentado. O
TextDSGE ¢ entao uma evolugao natural do DSGE quando expande a sua utiliza¢ao para modelos
e arquiteturas nao previstas originalmente.

Ainda sobre a QP5, € importante ressaltar o uso de um modelo de arquitetura de redes
neurais para a construc¢ao especifica de modelos CNN e LSTM, haja vista que determinar o projeto
de uma rede nio é uma tarefa trivial. Os modelos baseados em TextDSGEcyy € TextDSGE g7y
sdo capazes de construir redes neurais variavelmente complexas o que tornam a abordagem um
aspecto importante para a pesquisa em NLP e Neuro-evolucao.
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8 APLICACAO DO MODELO BECA+TEXTDSGE NO DOMINIO JURIDICO

Nesta secdo, os frameworks apresentados na Se¢do 6 sao aplicados em um problema
pratico e real. Sao descritos aqui o contexto do problema, as adaptacdes realizadas e os
experimentos executados.

8.1 CONTEXTO JURIDICO

O judicidrio brasileiro tem cerca de 77.1 milhdes de processos judiciais em tramitagao
[26], esse ntimero era de 78.6 milhdes no ano de 2018 [27]. Esta reducdo de quase 2% representa
um avanco sem precedentes em toda a série historica segundo o Conselho Nacional de Justica.
Mesmo assim, o poder judicidrio possui uma taxa de congestionamento de 68,5% demonstrando
que existe uma crescente busca pelos servicos judicidrios e um inevitdvel acimulo de processos.
Ainda nesta linha, a produtividade na &rea juridica cresceu 14,1%, muito pelo avanco na
capacitacao dos servidores do Poder Judicidrio, mas também com a implantagdo de ferramentas
computacionais capazes de agilizar o tramite, tais como PJe e DataJud.

Existe uma preocupacdo constante do Poder Judicidrio com a baixa deste acervo, o que
provoca inimeras acdes, como os mutirdes de baixa e conciliagdao. Essa preocupacao se reflete
nas esferas estaduais, nas quais € constante a necessidade de evolu¢ao das metodologias no trato
juridico. Ressalta-se, neste contexto, que a baixa de processos (a resolucao do conflito) € uma
area de rica complexidade, em que a expertise juridica altamente sofisticada se funde com a
competéncia cognitiva e emocional, sendo um processo ndo estritamente subjetivo, mas que
conta com a capacidade de discernimento e andlise argumentativa do operador do direito e, em
muitos casos, a tomada de decisdo é uma combinagao entre fatos e argumentos juridicos.

Devido ao o crescente niumero de processos judiciais e a busca cada vez mais comum
pela justica, reforca-se o discurso de que a justica brasileira ndo possui recursos suficientes
para sanar o déficit de baixa de processos judiciais com o modus operandi atual, mesmo com o
corrente esforco em todas as jurisdicdes. E consenso, portanto, que a tecnologia pode ajudar a
amenizar esse quadro, principalmente utilizando técnicas de inteligéncia artificial, combinando
indmeras tarefas ja consolidadas em outras dreas do dominio do conhecimento. A drea de NLP
¢ uma forte candidata na otimizacgao do trato juridico. O uso do processamento de texto, com
técnicas de agrupamento, sumarizacdo, extragdo de informacdes e classificagdo, pode, em ultima
instancia, auxiliar o operador do direito no processo de construcdo de argumentacao juridica ou
mesmo no decisorio.

A fim de validar as abordagens propostas no Capitulo 6, propde-se a aplicagao dos
frameworks BECA e TextDSGE em um problema latente no Poder Judicidrio: a classificacao
de peti¢des iniciais. Em termos gerais, uma peti¢ao inicial € o inicio de todo processo juridico.
Portanto, € o documento mais importante de toda a disputa judicial, pois € nela que os fatos sdao
apresentados para o julgador. Neste documento, o advogado leva a juizo os problemas juridicos
de quem estd representando [13].

Na peticao inicial, o advogado descreve o que a parte deseja, quais sdo os fatos e os
direitos que embasam esse desejo e disponibiliza espago para que a outra parte se manifeste, por
meio da contestagdo, contrariando ou negando as acusagdes. E a peticdo inicial que define a
narrativa dos acontecimentos, quais documentos e provas serao necessarias e, principalmente,
qual € a questdao abordada no juridico pela parte que entrou com o pedido [13].
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Atualmente, na maioria dos Tribunais de Justica € utilizado o sistema eletronico Processo
Judicial Eletronico - Ple. Nos processos submetidos no PJe, o advogado inicia o tramite do
processo inserindo informagdes bésicas das partes (polo ativo - que provoca o processo - €
polo passivo - que sofre a acao/processo), determina jurisdi¢do, comarca, juizado, dentre outras
informacgdes. Além disso, € competéncia do advogado informar a Classe Judicial e os Assuntos
Processuais envolvidos no processo. Estes elementos em particular sdo de suma importancia
para a distribuicdo, conducao e diligéncias do processo.

Neste contexto, a escolha de classe e assuntos para o processo judicial € de vital
importancia para a continuidade, organizagao e celeridade do processo judicial, fazendo com
que este consiga seguir o rito condizente com suas caracteristicas e avaliado pela pessoa mais
capacitada para fazé-lo (desde que ndo fira o principio do juiz natural. Decorre que esta sele¢dao
tao cabal para o processo judicial, por vezes, € negligenciada. Nao raro, os processos judiciais
sdo classificados de forma incorreta, seja por:

* Atribuir classe judicial errada ao tema central do processo;
* Atribuir classe judicial/assunto processual genérico demais ao tema central do processo;
» Uso de classes judiciais que sdo tendenciosas ao tramite processual;

* Atribuic@o de assuntos processuais nao correlatos, ou pouco discriminantes do processo.

Os problemas apresentados sao, em certa medida, diluidos com o processo de conferéncia
pelos secretdrios de varas e outros servidores que realizam a triagem antes da sua efetiva andlise.
O que nao exclui a existéncia de processos ainda classificados erroneamente, seja pelo volume de
triagem ou por falta de conhecimento prévio. Neste contexto especifico, propde-se abordagem de
classificacdo de peti¢des iniciais.

O objetivo especifico desta aplicacdo € criar um modelo de inteligéncia artificial baseado
em NLP que seja capaz de identificar padrdes e conexdes semanticas e contextuais entre as
peti¢des iniciais que ja passaram pelo processo de triagem (isto €, que possuem uma classe
e assunto relativamente coesos) e identificar se a questao abordada pelo processo € do tipo
Consignatorio. O foco principal €, entdo, utilizar as ferramentas BECA e TextDSGE nesta
atividade, comparando-as com modelos e metodologias amplamente discutidos neste trabalho.

8.2 METODOLOGIA

Para realizar os experimentos, foi utilizada a metodologia descrita nessa secdo. Primei-
ramente, os dados foram coletados do sistema PJe no total de 6 mil processos judiciais, dentre os
quais 3 mil sdo do assunto juridico "Empréstimo Consignado"e 3 mil s@o de assuntos diversos.
Para conduzir um experimento mais acurado, foram escolhidas apenas peti¢des iniciais com,
pelo, menos 3 mil caracteres, sem conteido html e sem imagens.

Os dados foram separados em dois conjuntos idénticos, o primeiro foi pré-processado
de acordo com [53] e o segundo foi convertido em representacdo vetorial utilizando a abordagem
BECA. Em seguida, para cada conjunto foram criados 4-folders contendo cada um deles
1800 instancias de treino, 600 de validacdo e 600 de teste. Os conjuntos de instancias foram
representados das seguintes formas:

* representacao vetorial utilizando TF-IDF (descrita na Secdo 2.1.2);
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* representacao vetorial utilizando o Sentence-BERT (descrita na Secao 3.2.1)!
* representacao vetorial baseada no BECA (descrita na Secdo 6.2.1);
* representacdo em grafos (seguindo a representacao proposta em [122]);

* representacdo em grafos baseada no BECA (descrita na Se¢do 6.2.2).

8.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de validar a abordagem BECA e TextDSGE, foram conduzidos os
experimentos descritos nesta se¢ao.

Os conjuntos de dados de entrada foram descritos na secao anterior e seguem todos os
processamentos descritos na Secdo 2.1 e 6.2.2. As representacdes elencadas foram submetidas a
diferentes tipos de modelos e arquiteturas de redes neurais (LSTM[7], CNN[119], GNN[122])
além de modelos gerados pelo TextDSGE. A configuracio evolutiva do TextDSGE segue a Tabela
7.8. Foram realizados todos os procedimentos descritos nas Secoes 7.0.2.

Na Tabela 8.1 sdo exibidos a média de acuricia de todas as rodadas de todos os
modelos projetados para esse experimento e, entre parénteses, o desvio padrao obtido. Os
resultados apontam uma superioridade dos modelos baseados em LSTM, em especial destaca-se
a abordagem TextDSGE, capaz de gerar redes LSTM mais ajustadas ao problema de classificacao
de peticoes iniciais. Os dados ainda indicam uma margem segura em relacao ao uso do BECA
como ferramenta de representacao de texto. A Tabela 8.2 demonstra o teste de normalidade
Shapiro-Wil para modelos de classificacdo usando dataset de peti¢des iniciais. E possivel
observar que os modelos baseados em CNN e TextDSGE g7 possuem p — value menor que
0.05, indicando uma distribui¢ao normal. Como o restante dos modelos e experimentos nao o
possuem, existe a indicagdo de diferenca estatistica.

Tabela 8.1: Resultados dos Experimentos para o dataset de peticdes iniciais

Modelo de Classifiesio | e Le e T prca
veste | ost | oo
LSTM (8:8?3% (8:(7)823) (8:(7)8;;)
GNN ool | oo | oo
TextDSGEcnn (88822) (8(6)(7)4113) (8832(1))
TextDSGELsrm (88(7)47%) (gzgi) (gz(l)gg)
TextDSGEgnN (8(5)4;?2) (88?);8) (8(5)832)
TextDSGEcn N7 (3jg§§2) (8:(6)(9);) (8:8(9)2)

"Para as representacdes de textos geradas pelo Sentence-BERT BECA foi utilizado o modelo pré-treinado
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2, disponivel em https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2
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Tabela 8.2: Teste de distribuicdo normal para modelos de classificacdo usando dataset de peticdes iniciais

Modelo de Classificagdo | p-value
CNN <0.001
LSTM 0.311
GNN 0.315
TextDSGEcny 0.523
TextDSGE [ s7m 0.014
TextDSGEgny 0.109
TextDSGEcyN+LsTM 0.290

A Figura 8.1 exibe uma visdo geral das distribui¢cdes de todos os valores para todos
os modelos. A Figura 8.2 demonstra a distribui¢do de valores dos modelos de classificacao.
Neste caso, fica claro que os modelos LSTM e TextDSGE[ g7, t€ém de fato, valores superiores
aos demais. A Figura 8.3 mostra a distribuicao dos valores para as trés representagdes usadas,
independentemente do modelo de classificacdo utilizado. A imagem mostra uma superioridade
da representagdo BECA, mas sem larga vantagem, o que pode indicar que todas as representacoes
estejam no mesmo conjunto estatisticamente semelhante.

Observando com mais detalhes a representagdo BECA, pode-se inferir (a partir da
Tabela 8.3, que apenas a CNN possuem uma distribuicdo normal. Portanto, os modelos baseados
no TextDSGE possui alguma diferenca estatistica entre si, € com os modelos cldssicos. A
Figura 8.4 demonstra a distribui¢io de valores de acurdcia para os modelos de classificacao
utilizando a representacio BECA. Ressalta-se que os modelos baseados em LSTM mantém sua
boa performance quando comparados com as outras representagoes.

Tabela 8.3: Teste Shapiro-Walk para os modelos de classifica¢do utilizando a representagdo BECA.

Modelo de Classificagdo | p-value
CNN <0.001
LSTM 0.845
GNN 0.735
TextDSGEcnn 0.762
TextDSGE [ s7 1 0.307
TextDSGEgnn 0.104
TextDSGEcnN+LsTM 0.678

Por fim, a Tabela 8.4 mostra a diferenca estatistica entre os modelos de classificacao
para o dataset de peticdes iniciais utilizando a representacdo BECA. Podem-se destacar dois
pontos principais: 1) os modelos gerados pelo TextDSGE[ s73s tém superioridade em relagdo
aos demais, além de possuirem diferenca estatistica e 2) A representacio BECA ¢ perfeitamente
ajustavel aos modelos baseados em LSTM como podemos inferir dos resultados, seja utilizando
redes neurais LSTM ou geradas pelo TextDSGE, nao existindo diferenca estatistica entre os
mesmos.

8.4 OBSERVACOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a aplicacao das duas abordagens propostas: BECA e
TextDSGE sobre um dataset real de peti¢des judiciais. A hipdtese € que os modelos sdo capazes
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Tabela 8.4: Diferenca estatistica entre os modelos de classificacio para o dataset de peti¢des iniciais utilizando a
representacio BECA

Modelo de Classifica¢do Original | Modelo de Classificacdo Alvo | p-value
CNN LSTM 0.003
CNN GNN 0.040
CNN TextDSGEcnn 0.007
CNN TextDSGE [ s7m 0.003
CNN TextDSGEgnn 0.040
CNN TextDSGEcnyN+LsSTM 0.003
LSTM GNN 0.003
LSTM TextDSGEcyn 0.003
LSTM TextDSGE st 0.823
LSTM TextDSGEgny 0.003
LSTM TextDSGEcnN+LsTM 0.175
GNN TextDSGEcnyn 0.003
GNN TextDSGE st 0.003
GNN TextDSGEgnn 0.641
GNN TextDSGEcnyN+LsTM 0.003
TextDSGEcnn TextDSGE st 0.003
TextDSGEcnyn TextDSGEgyn 0.003
TextDSGEcnn TextDSGEcnN+LsTM 0.003
TextDSGE [ st m TextDSGEgn N 0.003
TextDSGE[ st m TextDSGEcnN+LsTM 0.040
TextDSGEgyn TextDSGEcyN+LsTM 0.003

de gerar representagdes de textos coesas (no primeiro caso) e redes neurais ajustadas ao dominio
de aplicagdo (no segundo caso).

Para o BECA, os experimentos demonstram um ajuste fino da representacado do texto,
ainda que, em casos especificos, consiga ser estatisticamente igual aos seus concorrentes. Ressalta-
se, no entanto, que, em alguns cendrios, a proposta supera estatisticamente seu antecessor, o
Sentence-BERT.

Os modelos gerados pelo TextDSGE, em resumo, alcancam resultados melhores que
seus concorrentes. Entretanto, um olhar mais acurado sobre os resultados indica que ndo existe
diferenca estatistica entre os modelos gerados e seus antecessores do mesmo tipo, isto &, por
exemplo, redes do tipo LSTM e redes geradas pelo TextDSGE do tipo LSTM.
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Figura 8.2: Distribuicao de valores para modelos de classificacdo utilizando todas as representacdes para o dataset
de peticdes iniciais.
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Figura 8.3: Distribuicio dos valores para as trés representagdes usadas, independentemente do modelo de classificagcdo
utilizado para o dataset de peti¢des judiciais
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Figura 8.4: Distribuicdo de valores de acurdcia para os modelos de classifica¢do utilizando a representacio BECA
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta se¢do sdo elencadas as contribuicdes do trabalho apresentado, produgdes técnicas e
trabalhos submetidos e apresentados decorrentes direta ou indiretamente da pesquisa desenvolvida.

A NLP € uma drea de pesquisa ativa, visto que a maioria das inovagdes e objetivos da
Inteligéncia Artificial passam pelo estudo do entendimento da fala/escrita humana. Empenhar
esfor¢cos no desenvolvimento de novas tecnologias, métodos e abordagens € uma tonica nesta
area. As Redes Neurais Profundas adicionaram uma nova perspectiva. Mesmo redes neurais
originalmente construidas para trabalhar com imagens (como € o caso da CNN) vém sendo
modificadas e adaptadas em prol da pesquisa em NLP.

Neste contexto, estruturas de redes neurais estao sendo continuamente modificadas e
ajustadas por especialistas, aumentando a complexidade e o nimero de hiperparametros de tal
forma que os ajustes finos estdo cada vez mais complexos de ser realizados. Este desafio € parte
da motivacao para o crescente interesse na aplicacdo de técnicas para ajudar a projetar redes
neurais profundas.

9.1 CONTRIBUICOES E LIMITACOES

No espectro apresentado, este trabalho propde duas abordagens com o objetivo de
estreitar relacdes entre trés dreas de estudo: representacdo de texto, classificacdo de texto e
projeto de redes neurais profundas. Foram descritos como uma representacdo de texto, parte
precursora de todo modelo de NLP, pode ser construida a partir de diferentes perspectivas.
Algumas subtarefas na representacao de texto podem, portanto, ser substituidas por métodos
inteligentes, tais como a remoc¢ao de palavras com baixa carga semantica.

No espectro do desenvolvimento de redes neurais profundas, destaca-se neste trabalho a
combinacao oportuna de técnicas de combinacgdo existentes usadas para projetar algoritmos e
novos insights para projeto de redes neurais profundas. Este trabalhou explorou ainda o processo
de codificagdo e mapeamento indireto, usado em DSGE, com o esquema evolutivo para geracao,
recombinagao e avaliacdo de solugdes.

E importante frisar que a abordagem TextDSGE ¢ adaptével a problemas de classificaco
de texto de usando diferentes arquiteturas de redes e ndo estd limitado aos modelos explorados
aqui. Os modelos baseados em CNN, LSTM e GNN foram escolhidos, principalmente, por
estarem na vanguarda das tarefas de classificacdo de texto, mas outras estruturas podem e devem
ser exploradas a fim de encontrar resultados ainda mais promissores.

Na contramao dos resultados alcancados, salienta-se que o custo computacional das
abordagens propostas superam as abordagens tradicionais, independentemente de um conjunto
otimizado de parametros, equilibrando a quantidade de redes evoluidas.

As abordagens foram experimentadas em diferentes cendrios, seja utilizando benchmarks
(Capitulo 6) ou aplicadas em um problema real (Capitulo 8). Ainda que, em sua maioria, 0s
resultados sejam estatisticamente semelhantes aos seus concorrentes, as abordagens mostram
um desempenho superior, passivel de reconhecimento. A lista a seguir exibe as principais
contribuicoes do framework BECA:

* Propds um conjunto de regras e heuristicas para selecao e geracdo de representacado de
texto, de tal forma que diminui a necessidade de dominio do conhecimento do projetista
de redes neurais, na medida que o modelo € capaz de determinar o melhor conjunto de
palavras que representa uma dada sentencga;
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Adicionou uma valor semantico mais acurado aos datasets testados. Em termos gerais, o
modelo consegue potencializar a carga semantica de algumas palavras de cada sentenga,
criando um viés cognitivo ao processo de classificagao de texto;

Utilizou técnicas consolidadas na literatura a fim de reduzir o tempo de pré-
processamento de modelos textuais e em certa medida utilizou o conhecimento anterior
em prol de uma continuada evolucdo no estudo de NLP;

Diminuiu a necessidade t4cita de especialistas na andlise prévia e a posteriori de textos,
ja que, diferente de modelos passados, os modelos propostos aqui buscam inferir por si
o que seriam de fato palavras importantes para a semantica do texto;

Aplicou as abordagens a diferentes cendrios de representacao de texto, usando o conceito
de benchmarks buscou explorar diversos espectros do conhecimento;

A lista a seguir apresenta um conjunto das principais limita¢des técnicas do framework

O custo computacional do pré-processamento, ainda que executado apenas uma vez
para um conjunto de modelos, pode ser um impeditivo do seu uso;

Datasets com instancias mais curtas podem gerar um vié€s semantico, tornando palavras
com pouca ou nenhuma carga semantica importantes para o contexto da abordagem;

O modelo estd acoplado a ferramenta Sentence-BERT, o que o torna pouco maledvel
neste aspecto.

A lista a seguir apresenta o conjunto das principais contribui¢cdes do TextDSGE:

Propds uma estratégia baseada em gramaticas para geracao de redes neurais profundas
que combina regras para camadas, hiperparametros e arquiteturas;

Prop0s uma abordagem de geracdo de redes mistas, seja pela mescla de camadas CNN e
LSTM, seja pela mescla de diferentes abordagens de convolucdo em grafos;

Aplicou recentes operadores de recombinacao explorados em [65] que otimizaram a
codificag@o a partir do DSGE;

Aplicou a abordagem em diferentes cendrios de classificacao de texto, mostrando-se
flexivel em todos eles;

Demonstrou que € possivel gerar automaticamente redes neurais profundas competitivas.
De forma anéloga, a seguir sdo apresentadas as limitacdes do TextDSGE:

Algumas redes neurais gerais sofrem de impeditiva complexidade;
Cada cendrio avaliado requer uma profunda andlise particular;

Atualmente, a abordagem ndo realiza validacdes ou evolugdes dos pesos das redes
neurais;

O custo computacional é um critério questiondvel no uso da abordagem.
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9.2 DIRECIONAMENTOS FUTUROS

Mais experimentos com as abordagens podem ajudar a reduzir os custos relacionados
ao treinamento das redes. Cada experimento realizado aqui explorou diferentes recursos da
abordagem, como poder de representacdo, adaptabilidade e flexibilidade. Outros dominios
de aplicacdo (que ndo as benchmarks usados e o espectro juridico) podem trazer a luz novas
experiéncias, tendencias e aplicacgoes.

Realizando uma andlise empirica, ficou claro que alguns termos nos experimentos
(principalmente nos do Capitulo 8) tém baixa carga semantica, o que pode destacar uma tendéncia
verborrdgica dos textos. Esta caracteristica deve ser mais bem explorada em experimentos futuros,
principalmente destacando esses resultados como um produto do BECA.

Para o TextDSGE, foi utilizada a métrica de acurdcia sobre o conjunto de validacao
como funcdo de firness para a evolucdo do DSGE. Outras métricas podem ser exploradas. Além
disso, explorar a mistura de redes neurais com diferentes abordagens (tais como unir arquitetura
convolucional com as baseadas em grafos) € algo a ser explorado. Finalmente, utilizar técnicas
de transfer learning, evolucdo de partes rede neural separadamente e uso de conexdes residuais
sdo direcionamentos interessantes para a pesquisa.

9.3 PUBLICACOES

A lista a seguir contém os trabalhos que foram gerados ao longo desta pesquisa, com
trabalhos publicados em congressos e revistas de renome, nacionais e internacionais, da area de
computacdo evolutiva e computacao aplicada.

* [77] Dimmy K. Magalhdes, Aurora T. R. Pozo, Roberto Santana. An empirical
comparison of distance/similarity measures for Natural Language Processing. Anais
do XVI Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional 2019.

e [76] Dimmy K. Magalhaes, Aurora T. R. Pozo. Classification of relationship in
argumentation using graph convolutional network. ADBIS, TPDL and EDA 2020
Common Workshops and Doctoral Consortium 2020.

* [105] Ana P. Sodré, Luis E. Mochenski, Dimmy K. Magalhaes, Aurora T. R. Pozo,
Carmem S. Hara, Sidnei Machado. COVID-19 Portal: Machine Learning Techniques
Applied to the Analysis of Judicial Processes Related to the Pandemic. European
Conference on Advances in Databases and Information Systems 2021.

* [106] Ana P. Sodré, Luis E. Mochenski, Dimmy K. Magalhaes, Cristina D. Aguiar,
Aurora T. R. Pozo, Carmem S. Hara. Comparing Alternative Storage Models for Words
Extracted from Legal Texts. Anais Estendidos do XXXVI Simpésio Brasileiro de Bancos
de Dados 2021.

e [65] Ricardo H. R. Lima, Dimmy K. Magalhaes, Aurora T. R. Pozo, Alexander
Mendiburu, Roberto Santana. A Grammar-based GP approach applied to the design of
deep neural networks. Journal of Genetic Programming and Evolvable Machines 2022.

* Dimmy K. Magalhdes, Ricardo H. R. Lima, Aurora T. R. Pozo. Creating Deep Neural
Networks for Text Classification Tasks using Grammar Genetic Programming. Journal
of Applied Soft Computing 2022.
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* Dimmy K. Magalhaes, Aurora T. R. Pozo, Sidnei Machado. Técnicas de Aprendizado
de Magquinas Aplicadas a Classificacdo de Decisoes Judiciais. Revista de Estudos
Empiricos em Direito 2022.
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