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Resumo

Pereira Pinto, Ivan de Jesus; Colcher, Sérgio. Corpus para o
Dominio Académico: Modelos e Aplicagoes. Rio de Janeiro,
2021. 73p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Dados académicos (e.g., Teses, Dissertagoes) englobam aspectos de toda
uma sociedade, bem como seu conhecimento cientifico. Neles, ha uma riqueza
de informacoes a ser explorada por modelos computacionais, e que podem ser
positivos para sociedade. Os modelos de aprendizado de maquina, em especial,
possuem uma crescente necessidade de dados para treinamento, que precisam
ser estruturados e de tamanho consideravel. Seu uso na area de processamento
de linguagem natural é pervasivo nas mais diversas tarefas.

Este trabalho realiza o esfor¢co de coleta, construcao, analise do maior
corpus académico conhecido na lingua portuguesa. Foram treinados modelos
de vetores de palavras, bag-of-words e transformer. O modelo transformer
BERTAcadémico apresentou os melhores resultados, com 77% de fl-score na
classificacio da Grande Area de conhecimento e 63% de fl-score na classificacao
da Area de conhecimento nas categorizacoes de Teses e Dissertacdes.

E feita ainda uma anglise semantica do corpus académico através da
modelagem de topicos, e uma visualizacao inédita das areas de conhecimento
em forma de clusters. Por fim, é apresentada uma aplicacao que faz uso dos

modelos treinados, o SucupiraBot.

Palavras-chave
Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina; Em-

beddings; Pergunta-Resposta Interativo.
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Abstract

Pereira Pinto, Ivan de Jesus; Colcher, Sérgio (Advisor). Corpus for
Academic Domain: Models and Applications. Rio de Janeiro,
2021. 73p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informética,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Academic data (i.e., Thesis, Dissertation) encompasses aspects of a whole
society, as well as its scientific knowledge. There is a wealth of information to
be explored by computational models, and that can be positive for society.
Machine learning models in particular, have an increasing need for training
data, that are efficient and of considerable size. Its use in the area of natural
language processing (NLP) is pervasive in many different tasks.

This work makes the effort of collecting, constructing, analyzing and
training of models for the biggest known academic corpus in the Portuguese
language. Word embeddings, bag of words and transformers models have been
trained. The Bert-Academico has shown the better result, with 77% of f1-score
in Great area of knowledge and 63% in knowledge area classification of Thesis
and Dissertation.

A semantic analysis of the academic corpus is made through topic
modelling, and an unprecedented visualization of the knowledge areas is
presented. Lastly, an application that uses the trained models is showcased,

the SucupiraBot.

Keywords
Neural Language Processing; Machine Learning; Embeddings; Interactive

Question Answer.
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Quanto mais se planeja cuidadosamente, mais
eventos inesperados acontecem.

Dio Brando, JoJo’s Bizarre Adventure: Phantom Blood.
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1
Introducao

A area de processamento de linguagem natural (PLN) tem evoluido muito
nos ultimos anos. Seu objetivo geral é permitir a compreensao e reproducao
de textos em linguagem natural, permitindo a realizacdo de tarefas como a
redacdo de sentengas ou a interpretagao textos. Sua evolucao esta associada
aos campos emergentes de aprendizado de maquina e estatistico, que fazem uso
do aumento cada vez mais expressivo na disponibilidade de dados utilizados
na constru¢do de cole¢oes de documentos, também denominados corpus.
Modelos sao desenvolvidos para solucionar problemas recorrentes na PLN,
como reconhecimento de entidade nomeada (NER - Named entity recognition),
extragao de relagdo (RE - Relation Eztraction), dentre outros.

Mais recentemente, modelos de redes neurais tém sido frequentemente
desenvolvidos na area [5] [79] [80]. Diferentemente dos métodos estatisticos,
tais modelos nao requerem o uso elaborado de engenharia de caracteristicas.
As redes neurais sao capazes de aprender caracteristicas significantes de modo
automatico, bastando terem a sua disposicdo um numero relevante de dados.
Uma técnica popular onde os modelos neurais tem obtido bastante sucesso sao
os word embeddings, Uteis para aprender a seméantica de palavras e sentencas,
ao representar esses elementos em um espaco vetorial no qual representacoes
proximas podem indicar que os termos sao semanticamente semelhantes.

O desenvolvimento de modelos estatisticos e neurais em portugués tem
uma historia recente, sendo significantemente guiada pelos tradicionais con-
gressos e competicoes como a International Conference on the Computational
Processing of Portuguese (PROPOR). E importante ndo esquecer, no entanto,
que o portugués possui duas variantes ortograficas: a europeia e a brasileira.
Apesar de terem uma grande intersecao, modelos especializados em uma po-
dem néao ter o mesmo resultado na outra. Além delas, o portugués falado em
paises luséfonos como Mocambique, Angola, e outros podem apresentar pe-
quenas variacoes.

Modelos e corpora para o portugués falado coloquialmente tém sido de-
senvolvidos pelo esforco de se coletar dados de fontes como blogs, redes sociais,
e arquivos da Internet. Comparativamente, no entanto, pouco esforgo tem sido

direcionado para coletar documentos cientificos em quantidade significante.
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Capitulo 1. Introducio 2

Modelos que possuam conhecimento de dominio sao vitais para diversas ta-
refas e aplicagbes. Buscadores, ontologias, categorizadores de email e spam,
sistemas pergunta e resposta, dentre outros, podem possuir a maior eficicia
possivel se o conhecimento sintatico e semantico com os quais foram treinados
ou desenvolvidos nao tiver sido o suficiente para cobrir seus dominios de inte-
resse. Isso, por si s0, ja justificaria, a producao de um corpus cientifica; mas
podem haver ainda outras aplicacoes, ja que a organizagao desses corpora pode
ser relevante para diversas areas como biblioteconomia, letras e computagao,
por exemplo.

Esta dissertagao consiste de um esforco de coleta e producao de um corpus
com conteudo académico na lingua portuguesa brasileira, com suas informacoes
estatisticas de relevancia, e mecanismo de visualizagao dos dados. Propoe-se
também realizar o treinamento de modelos, como os de vetores de palavras,
e avaliacoes em tarefas especificas como classificacao, NER e RE. Por fim,
propoe-se apresentar um caso real de aplicacao que faga uso dos modelos: um
bot pergunta-resposta sobre dados académicos.

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte forma: sao apre-
sentadas as principais motivagoes e objetivos por detras do desenvolvimento
desta pesquisa, bem como uma visao geral sobre a metodologia ser aplicada e

os topicos de interesses a serem abordados com mais detalhes.

1.1
Motivacao

Com o intuito de permitir que as informacoes sobre os programas de
pos graduacao estivessem disponiveis ao publico, além de tornar transparentes
as avaliagoes realizadas nas pés-graduagoes, foi criada a Plataforma Sucupira
pela CAPES (Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior).
Esse sistema nasceu com a meta de proporcionar maior transparéncia sobre
todos os processos e producoes realizadas pelos programas de pés graduacao,
além de tornar essas informacoes mais facilmente recuperaveis pelo ptiblico.!

No Sucupira, ha diversas informagoes acessiveis ao publico, tais como lista
de discentes, linhas de pesquisa, producao intelectual, trabalhos de conclusao
etc. Grande parte das informagoes da producdo gerada pelos programas de
pos-graduagao brasileiros pode ser obtida por meio dessa ferramenta, se
estabelecendo assim como uma fonte confiavel de dados abertos.

Dentre os dados disponibilizados pela plataforma, um dos mais relevantes

é o da producao intelectual de teses e dissertagoes. Tais informagoes compoem

"https://www.gov.br/capes/pt-br/assuntos/noticias/
capes—lanca-plataforma-sucupira-para-gestao—-da-pos-graduacao


https://www.gov.br/capes/pt-br/assuntos/noticias/capes-lanca-plataforma-sucupira-para-gestao-da-pos-graduacao
https://www.gov.br/capes/pt-br/assuntos/noticias/capes-lanca-plataforma-sucupira-para-gestao-da-pos-graduacao
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uma das fontes mais expressivas do conteddo cientifico/académico brasileiro,
com documentos catalogados e armazenados desde a década de 1980. Uma
parcela desses documentos esta disponivel publicamente via PDFs, de forma
nao estruturada, sendo necessario o uso de ferramentas para extracao do

conteudo textual.

1.2
Objetivos e Contribuicées

O objetivo principal dessa dissertagao ¢ a construgao do corpus académico
e exploracao do seu conhecimento por meio de aplicagoes propostas. Mais

especificamente, sdo almejados os seguintes objetivos:

Desenvolvimento de uma metodologia para construcao do corpus com

contetdo académico/cientifico expressivo em lingua portuguesa
— Extragao de informacoes estatisticas do corpus

— Treinamento de modelos de linguagem no corpus

Avaliacao dos modelos treinados

— Visualizagao e extracao de conhecimento semantico do corpus

Desenvolvimento de um caso real de aplicagdo que faga uso dos da-

dos/modelos.

A contribuicao do corpus é de riqueza dificil de se mensurar, ja que cada
trabalho possui mais do que simples propostas de técnicas inovadoras ou relatos
promissores de experimentos. De fato, pode-se argumentar que muitos desses
trabalhos contém, de forma implicita ou explicita, anos de trabalho dedicados
(1 ou mais de Mestrados e 4 ou mais de Doutorados) e diversas histérias de
vida.

E importante destacar que esses dados e modelos tém relevancia também
para a comunidade cientifica no geral, ndo apenas a nacional. Existe uma
gama de dados inerentes as regioes e as realidades em que vivem os autores
das teses e dissertagoes que podem ser uteis em diversos contextos. Os dados
vao conter essas informagoes e os modelos vao (até certo ponto) absorver esse
conhecimento, permitindo diversas formas de uso e exploracao de conhecimento

especifico, a exemplo de informagoes sobre:

1. aspectos da flora e fauna local presente em cada regiao do pais.
2. as linguagens e dialetos indigenas e de povos remotos.

3. as diferentes realidades urbanas e rurais do Brasil
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Capitulo 1. Introducio 4

4. as desigualdades sociais e raciais

5. as mazelas sociais (fome, analfabetismo, etc)

6. as diversas culturas do brasil (de origem africana, europeia, asidtica..)
7. a culindria brasileira

8. as doengas virais e seus impactos na populagao (dengue, zika etc)

9. a educacao publica, em particular a brasileira.

1.3
Metodologia

Para este trabalho, é proposta uma abordagem para construcao do corpus
académico, descrevendo a coleta dos dados ao uso de ferramenta estado da arte
para extracao de texto académico, e a posterior limpeza dos dados. Uma vez
processados, estatisticas relevantes sao calculadas para melhor entendimento
do corpus, bem como ¢é feita a comparagao com outros corpora existentes.

Sao treinados modelos estatisticos basicos como o TF-IDF, bem como
os modelos de vetores de palavras word2vec, fastText e glove, e o modelo de
linguagem contextual BERT. Avaliacoes dos vetores de palavras e dos modelos
em tarefas de classificacao sao propostas.

A exploragao do corpus é realizada por meio da modelagem de topicos
e visualizacdo dos vetores de palavras. Sao utilizadas as técnicas de Latent
Dirichlet Allocation (LDA) e Uniform Manifold Approzimation and Projection
(UMAP) respectivamente.

Por fim, uma proposta de aplicacdo que faz uso dos modelos é apresen-

tada, o SucupiraBot.

1.4
Organizacao deste Documento

O restante deste documento esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2
introduz os conceitos necessarios para entendimento do trabalho. Em seguida,
o Capitulo 3 apresenta um levantamento dos trabalhos mais importantes
encontrados na literatura e que se relacionam com o objeto desta dissertacgao.
O Capitulo 4 apresenta a solucao proposta, que é a descricao do processo de
construgao do corpus de contetido académico/cientifico, bem como estatisticas
do mesmo. O Capitulo 5 apresenta o treinamento de modelos de linguagem
no corpus, e a avaliacdo em tarefas de analogia e classificacao. O Capitulo 6

explora o corpus por meio da visualizacao de clusterizacao e modelagem de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912708/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1912708/CA

Capitulo 1. Introducio 5

topicos. O Capitulo 7 avalia uma aplicacao de caso real dos modelos treinados.

O Capitulo 8 faz os comentarios finais sobre o trabalho.
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2

Fundamentacao

Este capitulo apresenta os topicos tedricos essenciais que serao abordados
no trabalho. Os conceitos basicos de tokenizacao de sub-palavras e vetores
de palavras sao introduzidos inicialmente pela sua importancia nos modelos
que serao treinados posteriormente. Em seguida, sao apresentados os modelos
classicos de PLN para representacao de texto em formatos adequados para
os classificadores. A secao seguinte da o referencial tedrico para todos os
modelos baseados em redes neurais, variando da mais simples rede totalmente
conectada aos transformers. Adiante, adentra-se no topico de Modelos de
Linguagem Estaticos, que sao aqueles que estdao mais profundamente ligados
ao treinamento dos vetores de palavras. Ja& o os Modelos de Linguagem
Contextuais enriquecem os vetores de palavras considerando o contexto, e é o
caso dos modelos mais atuais como os transformers.

Se distanciando mais dos modelos de aprendizado de maquina, mas ainda
na area de PLN, aborda-se as tarefas de Modelagem de Tépicos e Redugao
de dimensionalidade, ambas essenciais em capitulos posteriores para analise
semantica e visual do corpus. Por fim sao apresentadas algumas das tarefas
classicas de PLN como NER e Question Answer, que serao abordadas neste
trabalho.

2.1
Tokenizacao de sub-palavras

O processo de tokenizagdo trata de segmentar sentencas em unidades que
sao consideradas importantes para a aplicacao. Até recentemente, a abordagem
mais comum era a simples divisdo de palavras por espaco em branco. No
entanto, trabalhos como fastText[40] ¢ BERT [20] popularizaram o uso de
algoritmos que tokenizam ao nivel de sub-palavas, permitindo se ter um
vocabulario menor fazendo o reuso de termos, e uma maior capacidade de
lidar com palavras fora de vocabulédrio. Alguns dos métodos mais populares de
tokenizagdo de sub-palavras sdo o BPE [44] e o word-piece[43], o Gltimo o qual

seré utilizado no treinamento dos modelos deste trabalho.
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2.1.1
Wordpiece

O Wordpiece[43] é um algoritmo de segmentagdo de palavras em sub-
palavras, o que da a vantagem de se trabalhar em um subconjunto menor que
o vocabulario, além de lidar melhor com palavras raras e as novas que estao fora
do vocabulério, ja que todas as palavras vao ser quebradas em sub-palavras
conhecidas. O algoritmo pode ser treinado de forma nao-supervisionada em
uma amostra do corpus de interesse, caso seja muito grande. Ele é descrito nos

seguintes passos:
1. Inicializa-se o vocabulario com todos os caracteres presentes no corpus
2. Treina-se um modelo de linguagem no corpus com o vocabulario atual

3. Gera-se novas unidades de palavras ao combinar duas unidades de
todo vocabulario atual. Dentre elas, escolhe-se aquela nova unidade que

melhora mais a performance do modelo ao ser adicionada no corpus.

4. Volte para 2 até que um nimero maximo de palavras pré-definido seja

alcancado.

2.2
Vetores de palavras

Vetores de palavras sao representagoes em forma de vetores multidimen-
sionais reais das sentencas, localizadas em um espago vetorial pré-definido,
no qual a geometria e a relacdo entre esses vetores capturam as relagoes se-
manticas entre as palavras correspondentes. Eles sao geralmente utilizados em
conjunto com a similaridade de cosseno, dada pela Equacao 2-1.

lall |5 xraz/sie

na qual a e b sdo os vetores de vetores de palavras. Com esse cédlculo de

cos

similaridade, palavras com contexto similar ocupam posi¢oes mais préximas no
espaco. Por exemplo, a similaridade entre palavras como “homem” e “mulher”

terd um valor préximo ao de “rei” e “rainha”.

2.3
Modelos classicos
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2.3.1
Bag-of-words

No bag-of-words, representa-se o texto (sentenga ou documento) como
um conjunto de palavras, desconsiderando sua ordem. Armazena-se também
a frequéncia de ocorréncia de cada termo (ou palavra), e utiliza-se essas

informagoes como caracteristicas nas tarefas. A seguinte formula descreve o

método:
Numero de ocorréncias do termo t
tf(t, D) = 2-2
(t. D) Ntmero de termos no documento D (2:2)
2.3.2
TF-IDF

O TF-IDF[45] é uma melhoria nas abordagens baseadas em frequéncia.
Ela considera a frequéncia do termo, e a frequéncia inversa do documento
(IDF). A primeira corresponde a equagao 2-2 e a segunda é dada pela seguinte

equacao:

Numero de documentos D

idf(t, D) = log Numero de documentos contendo t (2:3)

A IDF visa medir o grau de relevancia de uma palavra no corpus inteiro.

Uma palavra que aparece em muitos documentos tende a ter baixa relevancia,
como exemplo, pode ser citado conectores como “mas”, “e”, “ou”.

O TF-IDF se trata de uma heuristica composta de ambas as equacoes,

resultando na seguinte multiplicagao:

tf-idf(t, d, D) = tf(t,d) x idf(t, D) (2-4)

2.4
Modelos de Redes Neurais

De acordo com [16], uma rede neural é um sistema computacional
composto por uma série de unidades simples de processamento, que coletam
e armazenam o conhecimento obtido a partir de um conjunto de dados de
entrada. As redes neurais se constituem em uma das estruturas capazes de
dar suporte ao Aprendizado de Maquina. Dentre as varias formas que as
redes neurais podem assumir estdo aquelas em que se utiliza de estruturas
de aprendizagem profunda [17]. Na aprendizagem profunda, as redes neurais
possuem muitas camadas ocultas, compondo uma arquitetura capaz de extrair
caracteristicas complexas dos dados [18].

As redes neurais mais comumente utilizadas sao as totalmente conectadas,
caracterizada por camadas que sao, na pratica, matrizes calculadas a partir das

camadas predecessoras. Elas sdo compostas de camadas de entrada e de saida,
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Tabela 2.1: Funcoes nao lineares

Funcao Férmula
; L(%)
SO tm?.lx ($) Ek 1lemp(2k)
Sigmoid f(z) :ezm )
Tahn  f(z) = 00 TenCe)

ReLU f(x) = max(0, z)

com n camadas entre as duas, chamadas de camadas escondidas. Uma func¢ao
nao linear é geralmente utiliza na saida das camadas ou na saida da camada
final, dependendo da aplicagdo. Algumas das mais comuns sdo mostradas na
Tabela 2.1.

Nas redes neurais existem dois tipos de operagoes basicas: a inferéncia,
que computa uma saida (que serve para regressao ou classificagdo), e a retro-
propagacao, que computa o erro da inferéncia em comparagdo com a saida
esperada, e faz o ajuste dos pesos.

As redes neurais apresentam alguns problemas extensamente documen-
tados. Dentre eles, a explosao e sumico de gradientes sao problemas notaveis.

A explosao de gradientes ocorre quando gradiente de erros grandes se
acumulam e resultam em atualiza¢oes grandes aos pesos da rede neural durante
o treinamento. Quando uma magnitude desses gradientes se acumulam, a rede
se tornard instavel, causando uma predi¢ao ruim e até inutil. Ja o sumicgo de
gradientes ocorre quando os gradientes se movem exponencialmente para zero,

a medida que os pesos sao atualizados com a retro-propagacao.

2.4.1
Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNN) sdo redes neurais inspiradas no
comportamento do cortex visual humano [18]. Dois dos seus tipos mais distintos
de camadas sao a camada convolucional, que realiza a operagao de convolugao
na imagem, e a camada de pooling, que reduz a dimensionalidade da entrada
ao tomar a média ou o maximo regional. Ela também faz uso de camadas nao
lineares como a relu, e camadas totalmente conectadas. A Figura 2.1 ilustra
uma arquitetura de rede convolucional.

Na camada convolucional, cada neuronio estda apenas conectado a um
pequeno subconjunto de neurdnios locais da camada anterior, que sao uma
matriz quadrada com altura e largura pré-definidos, também conhecida como
“campo receptivo”. Esses neuronios se estendem até a profundidade do volume
de entrada, sendo extratores de caracteristicas que trabalham somente para

reconhecer padroes locais, reduzindo a complexidade de processamento que
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Totalmente
Conectada

Convolucao O
- N

Entrada

Extracao de caracteristicas Classificacao

Figura 2.1: Rede Convolucional. Adaptado de [34]

uma rede totalmente conectada teria, por exemplo. O conjunto dos pesos desses
neuronios é conhecido como filtros ou kernels. A saida da camada convolucional
é conhecida como features maps.

A camada de pooling é uma forma de sub-amostragem nao linear, que
reduz a representacao espacial da entrada. Um exemplo comum ¢é o max pooling,
que particiona a entrada em retangulos e tem como saida o maximo de cada
um deles. Beneficios obtidos ao utilizar essa operagdo sao a diminuicao de

parametros, quantidade de computacao e menor possibilidade de overfitting

2.4.2
Recurrent Neural Network

As redes neurais recorrentes [2] [32] sdo uma arquitetura de redes neurais
desenvolvida para lidar com dados e tarefas em sequéncias, como modelagem
de linguagem e sumarizagao de texto[46]. Formalmente, uma RNN tem como
entrada uma sequéncia de vetores =z, ...,x, processados um de cada vez,
onde para cada entrada x, a rede atualiza seus parametros, e de maior
importancia, atualiza seu estado escondido utilizando a saida dos estados
escondidos anteriores como entradas adicionais. O estado escondido constréi
assim uma forma de memoria, podendo lidar com informagoes parciais. A cada

passo, uma RNN computa o estado escondido hn como:
hn, = RNN (h,,_1,%x,)

= f(Wpnh,,_1 + Wiyx,, + by)

onde z, é a entrada no passo n, h, 1 é o estado escondido anterior, f

é uma funcao de ativagdo nao-linear, e W, b sdo os parametros da RNN. Em
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cada passo a RNN gera na sua saida um simbolo discreto vy, amostrado de

uma distribuic¢ao de probabilidade por uma operagao como o softmazx:
Yn ~ softmax(Wyh, + by)

onde a entrada( transformacao linear de h,, ) ¢ um vetor de importancia acerca
de cada classe da saida, e que é convertido em um vetor de probabilidades pelo
softmaz.

As RNNs possuem como maior vantagem a sua habilidade de captura
dependéncias de longo termo nas sequéncias, gragas a suas conexoes recor-
rentes. No entanto, ela apresenta duas desvantagens ja citadas anteriormente:
explosao e sumigo de gradientes [33].

No caso da explosao de gradiente, técnicas como gradient norm clipping,
que reescalam os gradientes, para que a norma deles nao ultrapasse um valor
determinado, sao efetivas na pratica. No caso do sumico de gradientes, esse
problema torna a rede recorrente inefetiva em aprender dependéncias de longo
termo. Varias solugoes foram propostas, dentre as mais populares sao as de
substituir a unidade recorrente por uma long short-term memory (LSTM) ou
uma Gated Recurrent Unit (GRU). A ideia principal é utilizar unidades de
portoes que controlam a quantidade de memoria que a RNN deve usar dos
passos anteriores (forget gates gf), o quanto receber do sinal de entrada (input
gates g;, e o quanto extrair de informacao (output gates g°) em cada passo.
Todos as unidades de portoes sao computadas como transformacoes lineares
da entrada atual x,, e estado escondido anterior h,,_; seguidos pela funcao de

ativacao do sigmoid:
g = o(Winh, | + Wixxp + b;)
gfz = O—(thhnfl + foxn + bf)

gg = U(Wohhnfl + Woxxn + bo)

A LSTM é definida, além das trés unidades de portoes, pelas formulas:
8n = U(Wghhn—l + ngxn + bg)

Cn = gfn @ Cn—1 + gingn
h, = g°, ® tanh(c,)

onde c,, é célula de estado que serve para armazenar informagao temporal,
e ® denota a multiplicacao da matriz elemento por elemento.

A Rede Neural LSTM possui uma performance pratica superior as RNNs,
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sendo uma escolha popular atualmente para lidar com problemas sequencias

como processamento de texto. Uma representacao das células é mostrada na

Figura 2.2.
® ® ©
f 1 i
A . E:l T . A E
| | |
& ® ©
Figura 2.2: Célula LSTM. Fonte: [35]
2.4.3

Redes bidirecionais

As redes recorrentes RNN e LSTM geralmente processam os dados em
um sentido (esquerda para direita). Redes neurais recorrentes bidirecionais
sdo uma melhoria dessa forma bésica, onde se tem duas redes lendo nas duas
dire¢bes, permitindo que a saida consiga informacao do passado e dos estados
futuros simultaneamente. Apesar do custo adicional em performance, bons

resultados foram obtidos com essa arquitetura, em especial o ELMO [29].

2.4.4
Encoder-decoder

Em um RNN Encoder-Decoder, temos o encoder que 1é a sequéncia de
entrada 1, ...z,, e codifica em um vetor de contexto c. Dado a entrada de uma
RNN, temos que:

c = q(hy,...hy,)

onde ¢ é uma funcao nao-linear. O Decoder é geralmente treinado para predizer
a proxima palavra y; dado o contexto c e todas as palavras anteriores ¥y, .4 _1.

formalmente, o decoder é definido como:

T

ply) = ;p(ytl(yl, vy Un—1),C)

onde y = (y1---, Yn)
Dessa forma, a arquitetura é capaz de lidar com tarefas que exigem

transformacoes de sequéncia para sequéncia, como machine translation, por

exemplo.
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2.4.5
Attention

Nos modelos recorrentes, assume-se que, ao alimentar a entrada sequen-
cialmente, ele serd capaz de ter um estado escondido contendo a informacao
necessaria dessa sequéncia para a tomada de decisdo. Na pratica, no entanto,
em muitos casos essa condicao ¢ dificil de se garantir. O mecanismo de atencao
(Attention) [5], que foi proposta para a tarefa de machine translation, relaxa
essa condicao, permitindo o acesso a informacao do estado escondido em cada
unidade. Ela passa a decidir quais estados escondidos se deve dar mais aten-
¢ao. Em uma arquitetura encoder-decoder para a tarefa de M'T, propde-se o uso
de um vetor dinamico de contexto c¢m computado como a combinagao linear

ponderada do estados escondidos produzidos pelas RNNs, como:

n=1
Cn = Z Ay, (2-5)
N

onde «,,, ¢ o peso associado a cada representacao h,,. Os pesos sao

computados por:
e2p(Emn)

25:1 exp(emn’)
emn = vV tanh(Waph, + WagsS, 1)

amn -

e pode ser pensado como a probabilidade de alinhamento entre um simbolo alvo
na posicado m e um simbolo fonte na posicao n. e,,, é o score de alinhamento
que diz quao bem as entradas na posicao n e a salda na posicao m casam. Ele
é calculado com base nos estado escondido anterior s;_; e na representacao h,
da palavra fonte na posicao n, sendo referida como atencao aditiva.

O modelo de alinhamento é parametrizado por uma rede totalmente
conectada, treinada com os demais componentes da arquitetura. A Figura 2.3
ilustra o uso de attention em uma rede recorrente bidirecional. Sua utilizacao
eventualmente se estendeu para além da tarefa de machine translation, como

veremos nas proximas secoes.

2.4.6
Scaled Dot-Product Attention

A attention pode também ser formalizada em termos de consulta (query),
chave (key) e valor (value). Considera-se que q seja o vetor de query, e (k;, v;)
sejam os pares key-value. Na aten¢ao Scaled Dot-Product [19], representada
na Figura 2.4 computa-se a atencao ao fazer o produto interno da query com

as chaves, dividindo por v/dj, e aplicando-se a funcao softmaz, como em:

Attention(Q, K, V) = softmax(QKT\/d:)V, (2-6)
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@t1r A2p e AT

softmax

hl hz h3 ____________ L hT
E R ool R =
X, X, X3 Xr

Figura 2.3: Attention. Fonte: [36]

onde assumindo que q e k sao vetores de dimensao d com seus componen-
tes sendo variaveis aleatérias de média 0 e varidncia 1, entao o produto interno
de ¢ - k teria média 0 e variancia dj. Para que os valores tenham variancia,
dividimos por v/dj,

A vantagem de usar atencao dot-product ao invés da atencao aditiva, é
que a primeira é mais rapida e mais eficiente, ja que pode ser implementada

ao se utilizar operagoes otimizadas de multiplicagao de matrizes.

Mask (opt.)
Mathul

Figura 2.4: scaled dot attention. Fonte: [19]

2.4.7
Multi-Head Attention

Ao invés de utilizar uma tnica funcao de attention, o Multi-Head At-
tention [19] propoe projetar as entradas linearmente H vezes. Em cada uma
dessas entradas, as atengoes sao calculadas, e seus resultados concatenados.

Essa operacao permite que o modelo possa obter informagdes conjuntas de
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diferentes posicoes da sequéncia. Sua férmula é dada por:
MULTIHEAD(Q,K,V) = W°Concatena(heady; ...; heady)

onde head, = Attention(W2Q, WKIK, WYV) e W sdo todas matrizes com

parametros. A atencao é presentada na Figura2.5

L 1
Scaled Dot-Product
Attention

A i
[ Linear]}[ Linear]][ Linear]]

\ K Q

Figura 2.5: Multi-Head Attention. Fonte: [19]

2.4.8
Transformers

O transformers [19] é uma arquitetura composta primordialmente de
modulos de attention puros, chamados self-attention, que funcionam sem o
propésito de auxilio a outra camada como redes recorrentes. Além disso essa
arquitetura faz uso de multi-head self-attentions, e é divida entre blocos de
codificadores e decodificadores.

Alguma caracteristicas adicionais:

— Nas camadas de atencao encoder-decoder, as queries vem da camada de
decodificacao anterior, e as keys e values vem da saida do codificador.
Assim cada posicao do decodificador podera acessar todas as posicoes da

entrada.

— Em uma camada self-attention do codificador todas as queries, keys e
values vem da saida do codificador da camada anterior. Cada posi¢ao no

codificador pode acessar cada posicao do codificador da camada passada.

— Uma camada self-attention do decodificador também permite acesso a
camada anterior como no codificador. Além disso, o fluxo de informacao
vindo da esquerda deve ser impedido, para se manter a propriedade auto-
regressiva. Para isso, cria-se uma mascara na scaled-dot attention que

substitui conexoes ilegais por —oo
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Além disso, as camadas dos encoders e decoders possuem sub-camadas
fully-connected, faz uso de skip-connection e camadas de normaliza¢ao, como

mostrado na Figura 2.6

( Softmax )
‘( Add & Normalize ) L
:' [y Iy Linear )
E ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) 4
Mo * ___________________ * : A
; i 3 t
:,-b( . Add & Normalize - ) :‘»( Add & Normalize )
. : i ' 4
"_ _C ______ T _____ S_E_Ifft_t?r_‘tfri — _r ) :» ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
,»( Add & Normalize ) I.*( Add & Normalize )
: 4 ' [ [}
E ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) .'"( Encoder-Decoder Attention )
itooees [ S [y e | EEETTTTEEEE T EErrrr T
»( Add & Normalize D) »( Add & Normalize )
: ) ) ; ) )
E ( Self-Attention ) ' ( Self-Attention )
T T 3 S S S
x [ 2 IR
Thinking Machines

Figura 2.6: Transformer. Fonte: [37]

2.5
Modelos de Linguagem Estaticos

Nesta secao, sao apresentados os modelos que aprendem um espaco
vetorial de similaridades entre palavras, desconsiderando seu contexto, ou seja,

sao vetores estaticos.

25.1
CBOW e Skip-Gram

O CBOW e Skip-gram sao duas estratégias de treinamento para aprendi-
zado de vetores de palavras de palavras em modelos de aprendizado de maquina
a partir de uma corpora. Eles exploram a hipdtese que palavras que pertencem
ao mesmo documento, ou a uma mesma janela de palavras, possuem uma maior
similaridade entre si do que as de documentos diferentes ou fora da janela. Am-
bas as estratégias tentam aprender a similaridade das palavras explorando essa
hipotese. Elas sao retratadas em 2.7.

No Skip-gram, o vetor de palavra da palavra de entrada ¢é utilizada
para predizer o contexto, isso ¢, uma janela de palavras vizinhas. Dado uma
sequencia de palavras wy, wsq, ws, ..., wr, 0 objetivo do modelo Skip-gram é

maximizar a probabilidade logaritmica média

53X logplulw) (27

t=1 —c<j<c,j#0
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onde ¢ é o tamanho do contexto de treinamento(em fungao da palavra central

wy). O termo p(wyy;|w,) pode ser definido pela fungao softmax:

e:cp(v;jjo T 0w;)
Sy exp(vy, T vy, )

/ ~ ~ . . 7 .
onde v,, e v,, sao as representacoes vetoriais de entrada e saida respectivamente

p(wolwr) = (2-8)

de w, e W é tamanho do vocabuléario. Como o custo do logaritmo dessa fungao
vai ser proporcional ao tamanho do vocabulario, essa abordagem é inviavel.
Uma aproximagao chamada Negative sampling[ref] é comumente utilizada.
Nela, somente uma parcela dos pesos é atualizada ao se modificar a tarefa

de aprendizado, definida como:

k
loga(vavaI) + ZEwiNPn(w) [loga(—vwivaI)] (2-9)

i=1
Onde o primeiro termo maximiza a probabilidade de ocorréncia das palavras

corretas na janela de contexto, permitindo que co-ocorram. O segundo termo
itera sobre algumas palavras que nao ocorrem na janela, e minimizam suas
probabilidades de co-ocorréncia. Desse modo o modela evita ter que atualizar
todos os neurdnios representantes de palavras que nao tem influéncia com a
janela sendo treinada.

Ja no CBOW, os vetores de palavras das palavras vizinhas sao utilizadas
para prever a palavra central. Ele é consideravelmente mais rapido que o Skip-

gram, com uma reportada melhor acuracia em palavras frequentes.

ENTRADA PROJECAO SAIDA ENTRADA PROJECAO  SAIDA
x[i-2] x[i-2]
x[i-1] x[i-1]

SOMA

x[i] x[i][]
X[i+l{] x[i+1]

x[i+2] x[i+2]

CBOW Skip-gram

Figura 2.7: CBOW e Skip-gram. Adaptado de [38]
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2.5.2
Word2Vec

O word2vec é uma abordagem de treinamento de redes neurais para
geragdo de vetores de palavras de palavras. Ele foi proposto por [28], e
implementa as duas estratégias de treinamento de embeddings apresentadas:
CBOW e Skip-gram. E geralmente uma rede com duas camadas escondidas
totalmente conectadas, sendo que a primeira tem a sua dimensao definida
pelo tamanho do vocabuldrio(nimero de palavras relevantes da corpora) e a
segunda com um tamanho a ser estabelecida, e com uma fun¢do nao-linear na

salda.

2.5.3
FastText

Uma limitacao do word2vec é ser incapaz de gerar vetores de palavras
para palavras fora do vocabulario em que o modelo foi treinado. Fasttext
ameniza esse problema ao aprender informacoes da estrutura interna das
palavras. O modelo aprende vetores n-grams de caracteres, e dependendo do
n, divide as palavras em termos como: “com-endo”, “faz-endo”. O vetor de
palavra de uma palavra vai ser dado pela soma das representagoes vetoriais

dos n-grams, permitindo uma representagao compartilhada entre palavras.

2.5.4
Glove

Glove[77] é um método estatistico que incorpora a informagao local com
janela de palavras, mas que também faz uso de informagoes globais ao construir
uma matriz M de co-ocorréncia das palavras. Entao, em cada elemento M;;
é representada a probabilidade da palavra ¢ ser proxima de j. Os vetores da

matriz sao gerados aleatoriamente e treinados com a equagao
P(v;,v;) = log(M;;) = viv) + b + b, (2-10)

onde b; e b; sao bias e v; e v} sao os vetores de palavras. Intuitivamente,
o produto interno dos dois vetores é otimizado para se correlacionar com a
probabilidade de sua co-ocorréncia. Essa formulacao ainda é melhorada no
trabalho original com mais dois fatores: primeiro, o log(M;;) diverge quando
nao ha co-ocorréncias entre i e j, portanto a conversao log(x) para log(x+1)
é feita. Segundo, co-ocorréncias muito frequentes nao sao muito relevantes,
sendo proposto uma funcao f(M;;) de peso para compensar esse desvantagem.

Essa funcgao é definida como:
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r/x * serx <z

f(x) — {( / max) 3 max (2_11>
1, senao

Por fim, converte-se a equagao principal para um problema de otimizacao

dos minimos quadrados, adicionando as melhorias e tendo assim a equacao final

do modelo glove:

\%

i,k=1

2.6
Modelos de Linguagem Contextuais

Os modelos apresentados anteriormente desconsideram o contexto ao
computar os vetores de palavras de palavras. Essa limitagao impacta no
entendimento de frases que contem palavras polissémicas. Por exemplo, a
palavra “apple” pode ter dois significados diferentes de acordo com o contexto:
como fruta ou como a empresa. Os modelos dependentes de contexto foram
elaborados em suas arquiteturas e estratégias de treinamento para considerar
tais casos.

Um exemplo de modelo de linguagem dependente de contexto é o ELMO,
que faz uso de redes Bi-LSTM, que sdo compostas de uma LSTM normal
e outra invertida, e aprende features contextuais sensiveis. A representacao
de cada token serd a concatenacao das representagoes esquerda-pra-direita e
direita-pra-esquerda, tendo assim a contextualizacao necessaria.

Outros modelos que consideram o contexto tem sido desenvolvidos,
e dentre eles um de notavel destaque é o modelo transformer profundo

bidirecional, conhecido como BERT, o qual sera abordado na proxima secao.

2.6.1
Transformer-BERT

Modelos transformers tem tido bastante sucesso em diversas tarefas
de NLP. No entanto, antecedente ao BERT, os modelos de linguagem eram
unidirecionais, ou seja, liam os dados de forma sequencial em uma direcao
somente, geralmente da esquerda para a direita, fazendo com que nas camadas
de self-attention s6 pudessem atender a tokens anteriores. Um exemplo de
transformer unidirecional é o GPT[52]. O BERT trata essa limitagdo com o
uso da fungao objetivo de pré-treinamento chamada masked language model.

A funcao de objetivo masked language model funciona da seguinte forma:
Ela esconde uma parcela dos tokens de entrada (15% geralmente), e define que

a treinamento do modelo seja de prever as tokens escondidas. Além dessa, o
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modelo também é treinado na tarefa de predicdo da proxima sentenca, onde
dado duas sentencas A e B, 50% das vezes B serd a proxima sentenca, e
50% serd outra sentenca aleatéria, e a tarefa é predizer se B é a préxima
sentenca. Essas estratégias de treinamento foram utilizadas com sucesso em
outros modelos transformers como RoBERTa [21]. Uma arquitetura béasica do

BERT ¢ ilustrada em alto nivel na Figura 2.8.

oer? (o ] ([0 ) [0 J (o ] (05 ]
! I ] ! !

SR G A G N G B G
Cm> Cm> CGm> Cm>  CmD
Embedding T T T T T
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Figura 2.8: Modelo BERT (link)

E necessério frisar no entanto que esses modelos exigem muito recursos
computacionais, tendo que ser treinados em hardware especializado (e.g. GPUs
ou TPUs, por exemplo). Uma vantagem deles é que uma vez treinados, podem
ser finetuned em tarefas consideradas downstream, como classificacao de texto,
NER etc.

2.7
Modelagem de Tépicos - LDA

Topicos em aprendizado de maquina sdo conjuntos de palavras com um
ou mais temas similares. Um modelo de Tépico tem entao o proposito de
descobrir tépicos abstratos em um corpus de documentos. Como exemplo, na
Figura 2.9 é retratado a estrutura de um modelo de topico. Assume-se que um
documento possui diferentes topicos, e que cada tépico é uma distribuicao de
probabilidade sobre palavras

O Latent Dirichlet Allocation (LDA)[56] é uma familia de modelos
geradores estatisticos muito utilizados para encontrar varidveis latentes que
explicam documentos ou dados. Eles sdo considerados modelos misturados[57],
o que significa que os documentos que processam podem pertencer a multiplos
topicos. Além disso cada topico é uma mistura de palavras, onde as palavras
podem ser compartilhadas entre tépicos. Assim, um Unico documento pode
pertence a miultiplos topicos, cada qual com uma probabilidade associada. Em
sua forma simples, o LDA é um modelo bag-of-words onde cada vetor é uma

probabilidades dos termos sobre um vocabulario global.


https://lyrn.ai/2018/11/07/explained-bert-state-of-the-art-language-model-for-nl
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Figura 2.9: Tépicos em um documento. De [69]
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Figura 2.10: LDA

O funcionamento do LDA pode ser descrito pela notacao de placas na

figura 2.10. Resumidamente:

— Dada um numero de documentos M, um numero N de palavras por
documento, e um conjunto de palavras W, procura-se descobrir as
variaveis latentes 6 e Z, que representam a distribuicao de documentos

e topicos respectivamente.

’

— O processo gerador assumido pelo modelo é o seguinte: Ao amostrar
da distribuicao de tépico por documento 6, é obtida uma atribuicao de
topico z, para a n-ésima palavra. Ao amostrar do topico z,, obtém-se
uma palavra w,. Dado que a tunica variavel observavel ¢ W, o objetivo
entao se torna aprender as probabilidades a posteriori para as demais

variaveis latentes.

— No LDA, um priori esparso Dirichlet é proposto para modelar a distri-
buicao de tépicos e palavras. ¢ é a distribuicao multinomial de K topicos

com parametro  para amostragem de palavras. 6 é a distribuicao multi-
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nomial de D documentos com parametro o para amostragem de topicos

— Varios métodos sao proposto para estimar os parametros das distribui-

goes, dentre eles Gibbs Sampling[58] é bastante utilizada.

2.8
Reducdo de Dimensionalidade - UMAP

O Uniform Manifold Approzimation and Projection for Dimension Re-
duction (UMAP)[60] é uma técnica de redugdo de dimensionalidade popular
para visualizagao de dados. Mais sucintamente, ele encontra uma representacao
de baixa dimensionalidade dos dados com propriedade topolédgicas similares a
sua versao de alta dimensionalidade. Ele constréi um grafo de relagoes locais
entre os dados no espaco de alta dimensionalidade, e entao utiliza otimizacao
para encontrar vetores de palavras no espago de baixa dimensionalidade que
preserve a estrutura desse grafo. O caso mais usado de espaco de baixa dimen-
sionalidade ¢ o de duas dimensoes, que permite a visualizacao e interpretacao
dos dados.

Devido ao alto custo computacional do UMAP, ele se torna inviavel em
datasets de grande volume, como é o caso das teses/dissertagoes. O UMAP
paramétrico [41] torna o algoritmo mais eficiente ao fazer usos de redes neurais
que substituem as etapas mais pesadas. Como se vé na Figura 2.11, as etapas de
construcao do grafo e geragao de vetores de palavras que preservam a estrutura

do grafo sao substituidas por redes neurais.

2.0
Pl

i

&

g;( 5
S5

@b

b

Passo 1: Computar uma Passo 2 (ndo-paramétrico): Passo 2 (paramétrico):
representacao grafica do conjunto Aprender um embedding que Aprender um conjunto de pesos
de dados preserva a estrutura do grafico que preserva a estutura do grafo

Figura 2.11: Processo do UMAP. Traduzido de [41]

2.9
Tarefas de PLN

A area de processamento de linguagem natural possui uma vasta gama

de tarefas. Aqui sao relatadas algumas das mais relevantes nesse trabalho.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912708/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1912708/CA

Capitulo 2. Fundamentacio 23

2.9.1
Classificacao de Texto

A classificagdo de texto é uma das tarefas primordiais do PLN, sendo a
classificagdo de documentos uma subcategoria de bastante interesse. A tarefa

em sua forma tradicional pode ser dividida nas etapas:

1. Tem-se documentos textuais na forma D = X;, Xs,..., X,,, onde X, se

refere a uma amostra (documentos, sequéncia de texto).

2. Os documentos sao pré-processados, retirando-se simbolos e caracteres
que nao sejam de interesse a tarefa, bem como normalizando o texto se

necessario, dentre outras abordagens.

3. Realiza-se a extracgdo de caracteristicas relevantes, como o Term

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) por exemplo.

4. Se necessario, utiliza-se algoritmos de reducao de dimensionalidade para

uma melhor performance na etapa de classificacao.

5. Realiza-se o treinamento de algum dos métodos supervisionados de

aprendizado de maquina.

6. As métricas da classificagdo s@o computadas
A categorizacao de documentos também pode ser subdividida em:

— Nivel de Documento: Utiliza-se todo o documento para categorizagao

— Nivel de Paragrafo: Utiliza-se um pardgrafo para categorizacao

— Nivel de Sentenga: Utiliza-se uma sentenga (parte de um pardgrafo) para
categorizacao

— Nivel de Sub-Sentenca: Utiliza-se sub-expressoes de uma sentenca para

categorizacao.

2.9.2
Geracao de Modelos de Linguagem

A tarefa de modelagem de linguagem consiste em se estimar a probabi-

lidade conjunta de uma sequéncia de tokens P(ws,...w,) caracterizado como:

N N
P(w) = H P(wy|wy..w,_q) = H P(w,|w<p) (2-13)

n=1 n=1
Na equagao, temos a predicao do préximo token dado o histérico de tokens

previamente vistos, o que define um Forward Languagem Model. J& um
Backward Language Model observa as tokens na ordem inversa, o que equivale

a predizer as tokens dado o contexto futuro P(w,|ws,).
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293
Named Entity-Recognition

Com o objetivo de identificar nomes de pessoas, organizacao e localizagoes
geograficas, durante a Message Understanding Conference [4] foi definido o
termo Entidade Nomeada (ou NE, do inglés Named Entity). Uma entidade
nomeada é uma forma de categorizar um elemento como pertencente a um
grupo de elementos com atributos similares aos dele. Pode-se considerar como
entidades a data, local, area de estudo, ou, até mesmo, entidades customizadas.
Assim, a tarefa reconhecimento de entidade nomeada (ou NER, do inglés
Named Entity Recognition) tem como objetivo identificar os elementos de
interesse do texto e marca-los de acordo com as categorias que correspondem

as entidades nomeadas.

2.9.4
Question Answer

Sistemas pergunta-resposta (Question Answering — QA) representam
uma subarea de processamento de linguagem natural relacionada a recuperagao
de informacao. Eles tém como objetivo responder a uma pergunta com a
recuperacao de informacgoes relevantes extraidas de um conjunto de dados
existente.

Em [22] sdo definidos dois tipos de sistemas question-answering de acordo
o com tipo de dado: Knowledge Base Question Answering (KB-QA), que utiliza
bases de conhecimento como a DBPedia [23], YAGO [25] ¢ Wikidata [24]; e o
Text-QA, que extrai a resposta a partir de uma colecao de documentos. Além
disso, o QA ainda pode ser classificado como turno simples, onde o usuario
envia tudo o que deseja em uma tnica consulta, ou multi-turno (Conversational

@A), que possibilita ao usudrio decompor a sua pergunta em varios turnos.
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Trabalhos Relacionados

Este capitulo contém o levantamento de alguns trabalhos na literatura
que sao relacionados ao tema proposto para esta dissertacdo. Objetivando
selecionar aqueles fortemente relacionados com este trabalho, realizou-se uma

selecao com base nas seguintes questoes:

— Quais sao os vetores de palavras existentes na lingua portuguesa e seus

dominios?

— Quais os esforcos para construcao de vetores de palavras ou corpus para

o dominio académico em portugués?

— Quais sao os vetores de palavras e suas aplicagoes para o dominio

académico internacional existentes?

3.1
Processo de busca

Para a selecdo dos artigos foi utilizado o motor de pesquisa Google
Scholar,' que retine um grande volume de producoes cientificas provindas de
diferentes instituigoes, conferéncias e periédicos. Deste modo, o uso desses
motores é importante no processo de busca de trabalhos da literatura que
embasam esta dissertacao. Foram considerados somente trabalhos divulgados
a partir do ano de 2000, incluindo teses e dissertacoes.

Com o proposito de coleta dessas publicagoes, definiu-se um conjunto de
termos considerados relevantes, filtrados de forma a selecionar apenas trabalhos
publicados a partir de 2000. Foram construidas varias strings de busca, que
foram ajustadas conforme a sintaxe do motor de busca utilizado. Para a
primeira pergunta, para a qual se desejava os resultados que contivessem pelo
menos uma das palavras, a esquerda da conjuncao E, ocorrendo em conjunto

com algum dos termos a direita, definiu-se a seguinte query:

— ((“vetores de sentido” OU “vetores de palavras” OU “representagiao

vetorial”) E (“portuguese” OU “portugués”))

https://scholar.google.com.br/


https://scholar.google.com.br/
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Para responder a segunda pergunta, formou-se uma query similar a
anterior, s6 que priorizando a presenca de termos relacionados ao dominio

académico, resultando na query a seguir.

— ((“vetores de sentido” OU “vetores de palavras” OU “representacao ve-
torial”) E (“portuguese” OU “portugués”) E (“académico” OU “cienti-
fico”))

Para a ultima pergunta, construiu-se a query com termos em inglés

— (“academic” OU “articles” OU “papers” OU “scientific”) E (“embed-
ding” OU “vetores de palavras” OU “language model”)

Foram realizadas consultas no Google Scholar de maneira semi-
automatizada, considerando que os termos da busca poderiam ocorrer tanto
no titulo quanto no resumo. Limitou-se os resultados até a décima pagina de
cada consulta, ou seja, cem primeiros trabalhos (duzentos no total), visto que
quanto mais distante da primeira pagina menor a relevancia do contetido com
a busca. Consequentemente é possivel obter trabalhos fracamente relacionados
a pesquisa. No intuito de lidar com esse e outros problemas, os resultados que

se enquadravam nos seguintes critérios foram removidos:

1. Trabalhos que estejam escritos em outros idiomas que nao sejam portu-

gués ou inglés.
2. Trabalhos com assunto nao relacionado as nossas perguntas.

Em seguida, foram analisadas as introdugoes e conclusoes, filtrando de
acordo com os critérios de exclusao definidos anteriormente. Posteriormente,
manualmente foram recuperados e incluidos na andlise os documentos que
citam esses trabalhos, bem como os citados por eles, que fossem considerados

mais relevantes.

3.2
Resultados

Apos coletar os trabalhos e filtra-los, os trabalhos que permaneceram
no conjunto passaram a ser analisados mais profundamente, para se efetuar a

escolha daqueles considerados mais relevantes.
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3.2.1
Vetores de palavras na Lingua Portuguesa

Da pesquisa feita sobre os trabalhos relacionados aos vetores de palavras
na lingua portuguesa, foram selecionados os considerados mais relevantes em
termos de quantidade e qualidade.

Em [11] foi reunido um corpus de 1.7 bilhées de tokens em portugués
brasileiro e europeu, a partir de artigos de noticias, fazendo um dos maiores
corpus de dados existentes nessa linguagem, e treinaram um modelo word2vec
usando as estratégias CBOW e Skip-gram. Subsequentemente, [14] adiciona
500 milhoes de tokens coletados por 1 ano de sites de noticias, ao corpus
anterior, obtendo 2 bilhdes de tokens. Em [9] os autores fizeram scrapping
de 60 milhoes de paginas da web, e depois de filtragem e pré-processamento
obtiveram 2.7 bilhoes de tokens, nomeado o dataset de BrWaC. Posteriormente,
[53] treinaram o modelo transfomer BERTimbaum no BrWaC. [8] coletaram
7.4 milhoes de péaginas de blogs em portugués brasileiro, obtendo um corpus
com 2.1 bilhao de tokens.

Mais recentemente, [10] reuniu um grande corpus multilingual chamado
OSCAR (Open Super-large Crawled ALMAnaCH coRpus), retirado do Com-
mon Craw, que é um depdsito de paginas e documentos da web. O conteido

disponibilizado em portugués contém cerca de 10 bilhoes de tokens.

3.2.2
Vetores de palavras e Corpus no Dominio Académico em Portugués

Da pesquisa feita sobre os vetores de palavras e corpus construidos para
o dominio académico na lingua portuguesa, poucos resultados foram obtidos.
Destacam-se aqui os encontrados.

O trabalho de [12], reuniu 47 introdugoes de dissertagbes de Mestrado
e 3 introducgoes de qualificagoes de Mestrado, no dominio da Ciéncia da
Computacao, contendo no total 53.000 tokens e 1.350 sentencas. Com base nele,
os autores propoem o uso subsequente de um analisador discursivo automatico
para o portugueés.

[7] reuniu cole¢bes de edigoes da revista cientifica FAPESP, obtendo cerca
de 3,7 mil artigos, e um total de 500 mil tokens.

De dominios cientificos mais especializados, destacamos o [6] que retine
um corpus em literatura biomédica e médica, com um total de 83 mil docu-
mentos e 18 milhdes de tokens. [13] reuniu um corpus no dominio de 6leo e gés,
a partir de teses, dissertacoes, relatérios técnicos e glossarios, obtendo cerca
de 5 milhoes de tokens. [73] construiu o corpus mais similar ao nosso, reunindo

abstracts de teses e dissertagoes, acumulando um total de 34 milhdes de tokens.
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3.2.3
Vetores de palavras e suas Aplicacoes no Dominio Académico Internaci-
onal

Por tultimo, foi realizada uma busca pelos trabalhos internacionais que
constroem vetores de palavras para o dominio académico e suas aplicagoes
como forma de guiar e contextualizar este trabalho. Os trabalhos encontrados
foram majoritariamente na lingua inglesa. Foi realizada uma filtragem pelos
mais recentes e pelos considerados mais relevantes.

Em [31], os autores retreinam o modelo BERT, pré-treinado na Wikipédia
e BookCorpus, em um corpus de artigos do PubMed com 18 bilhoes de tokens,
nomeando o modelo de BioBERT. Eles avaliam o modelo em tarefas de
mineragao de texto biomédica como NER biomédico, RE (Extragao de relagao)
biomédico e QA biomédico, estabelecendo resultados estado da arte.

Em [30], os autores utilizam um corpus de 1.14 milhoes de pré-prints, com
18% sendo da area de ciéncia da computacao e 82% do campo da biomedicina.
Foram contabilizados cerca de 3.17 bilhoes de tokens. Os autores treinaram um
modelo BERT inicializado com pesos aleatérios, o qual nomearam de SciBERT.
O modelo foi avaliado em tarefas de classificacao de texto e segmentacao de
texto (NER), e obteve melhores resultados que o BioBERT em algumas tarefas
biomédicas.

Recentemente em 2020, com a crise de Covid-19, um esfor¢o por parte
do Kaggle e varias organizagoes estabeleceu um corpus de pre-prints cientificos
sobre o tema, descrito em [15]. Diversas tarefas foram elaboradas, geralmente
voltadas com objetivo geral de recuperacao de informacao. O grande volume
de pesquisa sendo gerada requer mecanismos que ajudam o entendimento e que
realizem filtragem e buscas. Algumas tarefas conhecidas sao question answer,
abstract ou text summarization, dentre outras.

Os resultados comparados estao na Tabela 3.1. Como se pode observar,
enquanto ha uma disponibilidade significante de corpus em portugués de fontes
mais generalistas, existe uma lacuna na disponibilidade de corpus académicos

para o portugués, como em comparagao, por exemplo, ao inglés.
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Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos da literatura
Estudo| Fonte Idioma Tokens Dominio
[11] Noticias portugués brasileiro | 1.7 bilhdes | geral
e europeu
[14] Noticias portugués brasileiro | 2.2 bilhdes | geral
e europeu
9] Paginas web portugués brasileiro | 2.7 bilhoes | geral
8] Blogs portugués brasileiro | 2.1 bilhdes | geral
[10] Paginas web portugués 10 bilhdes | geral
12 Dissertacoes portugués brasileiro | 53 mil académico
¢ g
7] Revista cientifica portugués brasileiro | 500 mil académico
6] Literatura médica | portugués brasileiro | 18 milhoes | académico
(73] Teses e Disserta- | portugués brasileiro | 34 milhoes | académico
coes
[13] Documentos sobre | portugués brasileiro | 5 milhoes académico
6leo e gas
[31] Artigos do PubMed | inglés 18 bilhoes | académico
[30] Semantic Scholar inglés 3.17 bilhoes | académico
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Construcao do Corpus Académico

A proposta principal deste trabalho é a construcao de um corpus com
contetdo académico/cientifico e o treinamento de modelos de linguagem de
forma a se obter vetores de palavras especializados para esse dominio. Este
capitulo encontra-se dividido em duas partes: a primeira abordando o processo
de coleta e estatisticas do corpus, e a segunda tratando das técnicas propostas

para os modelos de linguagem.

4.1
Construcao do Corpus

A construcao do corpus é definida pelas etapas representadas na Fi-
gura 4.1. A coleta dos arquivos em CSV e JSON, que possuem os links para a
plataforma Sucupira, que por sua veze detém os arquivos de teses e disserta-
¢oes. Apos coleté-los, eles sao alimentados ao GROBID, que extrai o texto dos
PDFs em arquivos XMLs. Por fim, é realizado o parsing dos XMLs para ex-
trair o texto relevante, dos quais sao realizados limpeza e filtragem. As se¢oes

a seguir detalham todo esse processo.

4.1.1
Coleta

Para coleta foram utilizadas as tabelas em CSV do Catédlogo de Teses e

Dissertagoes que se encontram disponiveis para download no portal de dados

Dados Abertos

UR . .
Identificar arquivo

< ‘ Anexo: Lorem ipsum.pdf

Acessar a
Plataforma

Catédlogo de Teses

URL

GROBID

>

Figura 4.1: Processo de coleta das teses e dissertacoes
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abertos da CAPES!. Nelas, estdo armazenadas informacoes de trabalhos entre
os anos de 1987 e 2019. Cada linha da tabela representa uma tese ou dissertacao
defendida junto a um programa de pés-graduacao do Brasil. Dentre essas
informagoes ha o nome dos autores, area de conhecimento, resumo, link do
texto completo.

Com base nas tabelas obtidas do portal de dados abertos, foi extraida
a coluna referente aos links onde estao armazenados esses trabalhos. Grande
parte desses links sdo da Plataforma Sucupira, e os demais sao informagoes
invalidas ou enderegos para repositorios das universidades que representam
a minoria dos links do conjunto. Com base nisso, foi selecionado apenas os
registros que estao cadastrados na Plataforma.

O scrapping foi realizado por meio de scripts em python na pagina web do
site sucupira a que os links levavam. Muitos dos links da plataforma Sucupira
nao possuem o PDF disponivel no entanto. Foram baixados em torno de 350 mil
PDFs a partir dos links contido nos CSVs do Catélogo de Teses e Dissertagoes
dos Dados abertos.

Existe ainda outra fonte de dados com teses/disserta¢oes mais recentes
que 2019: o site Catédlogo de Teses e Dissertacoes 2 que mantém informacoes de
links atualizados de Teses/Dissertagoes na plataforma Sucupira. Os links mais
recentes (2020+) nao estao presentes nos CSVs. Foi feito o scrapping do site,
e armazenado os links para Plataforma Sucupira em arquivos JSON. Assim,
foi possivel baixar cerca de 40 mil teses/dissertagoes. Esse niimero expressivo
se deve ao fato que os links com PDFs mais recentes tem menor probabilidade
de estarem ausentes.

Foi contabilizado um nimero final de teses/dissertagoes de 392mil. O

tamanho do corpus foi calculado em aproximadamente 2 terabytes.

4.1.2
Grobid

O PDF[67] é um formato de arquivo planejado para ser independente
de sistema operacional, hardware e aplicativos de softwares, sendo altamente
utilizado para compartilhamento de documentos. Ele ¢ baseado na linguagem
PostScript[68], e cada documento PDF é composta na verdade de multiplos
arquivos como imagens,texto e fontes. Do ponto de vista do machine learning,
PDFs sao considerados como dados nao estruturados, ou seja, nao estao em
um formato de dataset adequado para o aprendizados dos modelos. Para

os modelos de linguagem, parte do conteido das teses/dissertagoes, como

https://dadosabertos.capes.gov.br/
’https://catalogodeteses.capes.gov.br/catalogo-teses/
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imagens e tabelas, ndo acrescentam informacoes significativas no aprendizado.
E necessédrio entao a extracao do contetdo textual por meio de ferramentas de
extracao.

Seguindo trabalhos que exploram as principais técnicas e ferramentas
para extracao de conteido, tem-se o consenso que a extracao PDFs gerais nao
tem boa performance em documentos cientificos, que precisam de técnicas e
ferramentas especializadas que considera o layout desses tipos de documentos
[49][50]. Dentre as ferramentas pesquisadas, a que mais se aproxima do pro-
blema em questao, que é a extracao de conteido textual de teses/dissertacoes,
¢ o Grobid.

O Grobid [26], é uma biblioteca bastante usada para extracao de texto
cientifico. Ela foi recentemente utilizada para extrair texto dos pre-prints de
artigos sobre COVID-19 [15]. Ele é composto de modelos em cascata para
rotulacao de sequéncias de tokens, similar a tarefa de NER, e faz uso de Deep
Learning e CRF [51] para tal. E definida uma pipeline de tarefas, representada
na Figura 4.2 para cada modelo com objetivo de identificar diferentes sec¢oes
do PDEF.

O modelo fulltext tenta reconhecer e estruturar itens que aparecem no

corpo do documento, dentre elas:

— Paragrafos

— Titulos da se¢ao
— Figuras

— Tabelas

— Férmulas

— Lista de itens

— Marcadores: chamada para figuras (e.g. “veja Figuras 1”) e referéncias

bibliograficas

Existem também os modelos de Data, Figura e Tabela, que sao chamados
pelos demais modelos para detectar e segmentar todo tipo de data, imagens e
tabelas no documento inteiro. O fato de serem reusaveis e especializados em
suas respectivas tarefas melhora a performance do sistema como um todo.
Enquanto também foram avaliadas outras ferramentas de extracao de
PDFs gerais e cientificos, nos experimentos realizados, o Grobid foi a biblioteca
com os melhores resultados em diminuir erros gramaticais e em identificar texto

de tabelas, mantendo a estrutura da tese/dissertagao.
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segmentation

header

‘ reference-segmenter ‘

reference

name-citation ‘

name-header

Figura 4.2: Fluxo e atributos da ferramenta Grobid. Link

4.1.3
Filtragem e Limpeza dos dados

Os arquivos resultantes tem o formato XML, estruturados nas tags

previamente citadas, como cabecalhos, titulos e pardgrafos. Dado que se obteve

essas anotagoes, a tarefa entao se torna em quais anotagoes extrair e como lidar

COIIl OS €erros nas tags.

Foi desenvolvido um script de parsing em python com regras que buscam

fazer essa duas fungoes: selecionar as tags de interesse, e filtrar as que estao

erradas. Para a Selecao:

de

— Primeiramente, excluir todos os XMLs corrompidos(que possuem 0 by-
tes)

— Seleciona-se as tags de paragrafo somente

Para a filtragem foram criadas regras com base em observagoes de tipos

erros comuns que aconteciam. Elas sao:

— Remocao do excesso de espacos em branco contidos em um paréagrafo.
Ex: “Ele comeu uma batata” se torna “Ele comeu uma
batata”

— Remover paragrafos que possuem uma propor¢ao maior que 30% de

caracteres isolados. Ex “Elecomeuumabatata”

— Remover paragrafos com uma quantidade n de simbolos diferentes de

letras e nimeros. Ex: “E#& Co##u um! b@t@Qt@”

— Retirar paragrafos com uma propor¢ao de nimeros maior que 30%.
Esse é o caso de teses/dissertagoes com férmulas matematicas extensas.
Infelizmente muitos simbolos foram trocados pelo Grobid, as tornando

inutilizaveis.


https://grobid.readthedocs.io/en/latest/Principles/
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Enquanto as teses/dissertagoes com férmulas matemadticas extensas so-
freram os maiores cortes, o resultado final do corpus foi considerado satisfatorio
para o aprendizado de modelos de linguagem, com uma maioria legivel e sur-
preendentemente preservando acentuacgao. Trabalhos futuros devem lidar com
o problema das féormulas mateméticas.

O tamanho final do dataset em conteido textual é de 72 Gigabytes.

4.2
Estatisticas

As teses/dissertagoes estao parcialmente anotadas pelo meta-dados do
dados abertos da CAPES. Umas das informagoes de maior interesse contidas
nos metadados sdo as Grande Areas de conhecimento e Areas de conheci-
mento. Segundo as descri¢goes das teses e dissertagoes nos dados abertos da
capes® existem 9 grande areas de conhecimento, que dividem todo conheci-
mento académico, e sao subdividias em areas de conhecimentos. Essas areas
categorizam cursos, trabalhos técnicos, profissionais, bem como as préprias
teses e dissertacoes.

Como se observa na Figura 4.3, as areas com maior volume no corpus
sao as das ciéncias humanas e ciéncias sociais aplicadas, seguidas de multi-
disciplinar, saide, engenharias, agrarias, exatas, com linguistica, letras e artes
e biolégicas com menor volume. Também verificando a Figura 4.4, é possivel
analisar a distribuicdo entre as sub-classes (drea de conhecimento) das grande
areas. Ciéncias Agrarias I tem grande prevaléncia na area de Ciéncias Agra-
rias, enquanto que educacao se destaca nas ciéncias humanas, e interdisciplinar
na area multidisciplinar. As demais areas tem distribui¢oes mais balanceadas,
com destaque para administragao publica em ciéncias sociais, e letras em lin-
guistica.

A Tabela 4.1 mostra os top 5 idiomas do corpus, evidenciando que a
maior parte do contetido esta em portugués, com uma pequena parcela em
inglés, e outras menores em diversas outras linguas.

O vocabulario de palavras diferentes foi contabilizados como 1.423 mi-
lhoes de tokens diferentes. E necessario frisar, no entanto, que ainda restaram
palavras com possiveis erros gramaticais, ou até sem significado semantico,
como “aasds” ou “xxxcv”. Elas sdo, no entanto, pouco frequentes, e uma ana-
lise visual demonstra que uma simples filtragem por frequéncia reduz majori-
tariamente esses casos.

Os meta-dados do corpus oferecem mais informacoes de interesse. Em

uma delas, foi possivel calcular o nimero de teses/dissertagoes presentes

3https ://dadosabertos. capes.gov.br/dataset/2018-catalogo-de-teses-e-dissertacoes-da-capes
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Distribuicao de teses e dissertacoes por grande area de conhecimento
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Figura 4.3: Distribuicao de trabalhos de acordo com a grande area de avaliagao
disponibilizado nos dados abertos da plataforma Sucupira referente ao periodo
de 2013-2018.

Tabela 4.1: Lista contendo os top 5 idiomas das teses e dissertagoes.
Idioma Quantidade Proporcgao

Portugués 346452 97,836%
Inglés 7100 2,005%
Espanhol 407 0,115%
Francés 55 0,016%
Outros 100 0,028%

no corpus por ano com links disponibilizando para download, mostrados na
Figura 4.5. Percebe-se uma crescente disponibilidade de acesso aos trabalhos
académicos na plataforma Sucupira.

Também pode-se observar a distribuicao de teses e dissertagoes do corpus
por regido, na Figura 4.6 com uma vantagem significante no sudeste para as
demais. A Figura 4.7 mostra a distribui¢ao por grau escolar, com dissertagoes
de mestrado académico sendo a mais frequente, e nao havendo dissertagoes de
doutorado profissional presentes.

Por fim, na Tabela 4.2 pode-se visualizar uma comparacao do corpus
proposto neste trabalho com os existentes na literatura. Em nimero de tokens,
o corpus proposto ultrapassou o OSCAR, se tornando, pelo que sabemos, o
maior corpus em lingua portuguesa/Br. E importante destacar que o nosso
corpus se diferencia do OSCAR e BrWaC ja que a fonte deles vem de arquivos

da internet, enquanto o aqui proposto vem de fontes académicas.
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Distribuicao de teses e dissertacoes por area de conhecimento

agronomia IE—
ciéncia e tecnologia de alimentos I
engenharia agricola I
medicina veterinaria I
recursos florestais e engenharia floresta I
recursos pesqueiros e engenharia de pescalll
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biofisicall
biologia geral
bioquimica B
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Figura 4.4: Distribuicao das Areas de Conhecimento nas Grande Areas
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Producao de teses e dissertagoes por ano

56000
4000
52000

0000

Quantidade (emunidades)

48000

46000

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Ano coleta

Figura 4.5: Teses e Disserta¢oes no corpus por Ano

Tabela 4.2: Lista contendo corpus em portugués com numero de tokens.
Destacados em cinzas sao os corpus académicos/cientificos

Nome Corpus Fonte Tokens
BrWac Arquivos Internet 2.1 bilhoes
OSCAR Arquivos Internet 10 bilhoes

Wikipedia Corpus Wikipédia 201 milhoes
[12] Dissertagoes 53 mil
[7] Artigos Cientificos 500 mil
6] Artigos Cientificos 18 milhoes
[13] Artigos Cientificos 5 milhdes
[13] Teses e Dissertagoes 34 milhoes

Nosso Corpus Teses e Dissertagoes 11.6 bilhoes
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Figura 4.6: Teses e Dissertagoes no corpus por Regiao

Quantidade de teses e dissertagdes por grau académico
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Figura 4.7: Teses e Dissertagdes no corpus por Grau
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5
Construcao de Modelos

Neste capitulo, aborda-se a construcao de modelos na seguinte divisao:
Modelos de linguagem que desconsideram o contexto, e modelos de linguagem
que consideram o contexto. Avaliamos também os modelos treinados em tarefas

de classificacao.

5.1
Treinamento dos modelos

Para construcao do modelo bag-of-words de tfidf foi construido um vo-
cabulario filtrado com 1 milhao das palavras mais frequentes. Foi utilizada
uma representacao esparsa das matrizes, ja que o tamanho dos vetores ultra-
passavam a memoria limite. A conversdo em forma vetorial dos dados é feita
somente na etapa de atualizagdo dos algoritmos na tarefa em questao.

Para os modelos de vetor de palavra word2vec e fasttext um pré-
processamento basico foi utilizado: as palavras do corpus foram transformadas
no diminutivo e retirada toda acentuacao e simbolos fora do alfabeto. Ambos
foram treinados com uma representacado de 300 dimensoes, na versao skip-
gram, essa sendo a versdo que geralmente tem melhores resultados [42]. O
treinamento foi feito com 16 nicleos, se passando 10 épocas, em cerca de 1
semana para cada, com taxa de treinamento 0.025, decaindo linearmente para
0.0001,

Para o modelo glove foi realizado o mesmo pré-processamento do
word2vec e fasttext.

O modelo BERT for treinado com as seguintes configuracoes: Foi esco-
lhido um vocabulario do wordpiece de 30 mil tokens. Os textos do corpus nao
foram pré-processados, mantendo-se assim palavras em sua forma capitalizada
e com acentuacdo. Foi utilizada a implementacao original em tensorflow'. O
modelo do BERT escolhido foi o BERT Base com 110 milhoes de parametros
e 12 camadas, considerando-se os limites computacionais de espago e tempo.
Foi utilizada uma tpu v3-8 concedida pelo programa TPU Research do google.
O modelo foi treinado com parametros similares ao do BERT original, por

1 milhao de passos, em sequencias de 512 tokens, e tamanho de batch 128.

"https://github.com/google-research/bert
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Foi utilizado o otimizador adam com taxa de aprendizado 0.0001, 5, = 0.9
e [y = 0.999, decaimento de pesos L2 de 0.01, uma taxa de aprendizado de
aquecimento pelos primeiros 10 mil passos, com decaimento linear da taxa
de aprendizado, e a probabilidade de mascarar tokens de 15%. O treinamento

levou no total 1 semana. O modelo foi nomeado pela alcunha BERTAcadémico.

5.2
Avaliacoes

Nessa secao avaliou-se os modelos de linguagem treinados no corpus
académico. Sao propostas 2 formas de avaliacao: a por analogias, onde busca-
se verificar se os vetores de palavras dos modelos estdo condizentes com
benchmarks ja pré estabelecidos na literatura, e a tarefa de classificagdao, onde
propoe-se um dataset de abstracts para categorizacao de macro e micro classes

da area de conhecimento.

5.2.1
Analogias

Esta avaliacao visa verificar a performance dos vetores de palavras em
tarefas de analogias sintdticas e seméanticas. O objetivo é averiguar como
vetores de palavras treinados em um corpus de dominio académico lidam com
testes de conhecimento geral. Os testes foram propostos por [11] com as de
analogia seméantica contendo relagoes sobre:

— capitais comuns e paises
— todas as capitais e paises
— moeda e paises

— cidades e estados

— relagoes de familias
e como forma de analogia sintatica, contém relagoes sobre:

— adjetivos e advérbios

— adjetivos opostos

— adjetivos bases e comparativos

— adjetivos bases e superlativos

— verbos no infinitivo e participio presente
— adjetivos de paises e nacionalidades

— verbos no infinitivo e formas do passado simples
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Tabela 5.1: Analogias

Modelo sintatico semantico
word2vec(LX-Corpus) 35.6 21.3
word2vec (Teses e Dissertagoes) 42.3 21.5
fasttext (LX-Corpus) 58.7 20.0
fastext (Teses e Dissertagoes) 57.1 20.3
glove (LX-Corpus) 45.9 42.3
glove (Teses e DissertagGes) 61.2 39.7

— substantivos no singular e plural

— verbos no singular e plural

Para essas tarefas foram avaliados os modelos de vetor de palavra
word2vec e fasttext. Os modelos de vetor de palavra de melhores resulta-
dos do LX-Corpus [72] foram colocados como comparaciao. A Tabela 5.1
mostra os resultados obtidos. Surpreendentemente, o modelo word2vec (te-
ses/dissertagoes) apresenta melhores resultados na avaliagao sintdtica que o
word2vec(LX-Corpus), e um resultado préximo na avaliacdo semantica. Ja o
fasttext (teses/dissertagoes) apresenta uma leve piora em comparagio ao fast-
text (LX-corpus) na analogia sintatica, com resultado aproximado na analogia
semantico. O modelo com melhor performance balanceado é o glove treinado
nas teses e dissertacoes, que obteve os melhores resultados na analogia sinté-
tica, enquanto que perde um pouco na analogia seméantica para o glove (LX-

Corpus).

5.2.2
Classificacdao de resumos

Para avaliar os modelos na sua especialidade, é necessario um dataset que
possua conhecimento académico cientifico. Essa é uma limitagao, pois mesmo
em inglés existem poucos datasets anotados deste tipo. Foi decidido entao
construir um dataset por meio dos metadados disponiveis dos dados abertos
nas dissertacoes. A riqueza em detalhes das teses e disserta¢oes permitiram a
construcao de tarefas de classificacao desafiadoras, as quais serdao detalhadas
a seguir.

Em ambas as tarefas, foram selecionadas todos os resumos das te-
ses/dissertagoes com uma das 9 grande-areas de conhecimento definidas, de
1987 a 2019, que nao estavam contidos entre as 392 mil que constituem o
corpus, totalizando 824 mil resumos no total. Para a primeira tarefa de classi-
ficagao, foram selecionadas todos os resumos das teses/dissertagoes com uma

das 9 grande-areas de conhecimento definidas, sendo que apenas 8 das 392 mil
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nao continham esse label. Para a segunda tarefa, foi classificada em area de
conhecimento, sendo elas sub areas das grandes areas. Dos 824 mil resumos,
421mil nao continham o label da area de conhecimento, contabilizando um
dataset com tamanho total de 403 mil resumos.

Foram avaliados o modelo tfidf, os modelos de vetores de palavras estati-
cos word2vec, fastext e glove, e o modelo contextual BERTAcadémico. Com o
proposito de comparacao, foi adicionado também o modelo de linguagem con-
textual estado-da-arte, o BERTimbau[53], e também o glove do LX-corpus.

O dataset foi dividido em treino, teste e validacao, nas proporcoes 70%,
15% e 15%. Para a classificacio das Grande Areas de Conhecimento, tem-se
um total de 576.800 resumos no treino, e 123.600 na validacao e teste.

Para classificar com o TF-IDF, se extrai a representacao em bag-of-words
para o classificador, uma rede neural totalmente conectada de 2 camadas com
200 unidades cada, seguida por uma camada nao linear de softmaz.

Para o word2vec, fasttext e glove, as matrizes dos vetores de palavras
sdo incorporados a uma arquitetura de rede convolucional com a seguinte
configuracao: 3 camadas convolucionais 1D de tamanho 128 com ativacoes
RelLu, onde as duas primeiras sao acompanhadas de max pooling 1D de
tamanho 5, e a ultima de Global max pooling 1D, seguida de um camada
totalmente conectada de tamanho 128, e a camada softmax para classificagao.
O dataset é processado com truncagao de limite maximo em 512 palavras,
e padding com zeros sao utilizado para preencher os resumos menores que o
limite. Foi utilizado o otimizador adam com taxa de aprendizado 0,001.

Essa é uma rede mais elaborada que a do tfidf pelo fato que aborda-
gens bag-of-words sdo representagoes com mais linearidade que os vetores de
palavras, e, como foi testado na pratica, nao melhoram a performance do tfidf.

No BERTAcadémico e BERTimbau foram abordadas a estratégia de
finetuning: todas as camadas sao reajustadas a nova tarefa de classificacao,
treinadas com o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,0001 com o
tamanho de batch 16 por 3 épocas.

Como forma de tentar se obter uma avaliacao justa entre modelos, todas
utilizam pré-processamento basicos: nos modelos de tfidf, word2vec, fasttext e
glove as palavras sao transformadas nos seus diminutivos, retira-se acentuagao
e nameros. Para os modelos contextuais, mantemos o texto na sua forma
original, ja que eles foram treinados com textos do corpus nessa forma. Nao
foram realizadas buscas extensas nos hiper-parametros.

A média ponderada da precisao, recall e f1 é demonstrado na Tabela 5.2.
O pior modelo foi o que faz uso dos vetores de palavras do glove(LX-Corpus).

Surpreendentemente, o modelo tf-idf possui resultados competitivos com o
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Tabela 5.2: Grande Area de Conhecimento

Modelo precision  recall  f1
glove(LX-Corpus) 0.64 0.63  0.62
tfdf 0.74 0.75  0.75
word2vec 0.72 0.75  0.74
fastext 0.76 0.74  0.75
glove 0.75 0.75  0.75
BERTimbau 0.74 0.75 0.74

BERTAcadémico 0.76 0.77 0.77

Tabela 5.3: F1 por Grande Area de Conhecimento

Grande Area glove tfidf word2vec ftt ~BERTAcademico Bertimbau
Ciéncias Agrarias 0.83 0.83 0.83 0.83 0.85 0.81
Ciéncias Bioldgicas 0.73 0.72 0.73 0.73 0.75 0.67
Ciéncias da saude 0.83 0.83 0.83 0.84 0.85 0.82
Ciéncias exatas e da terra  0.78  0.78 0.78 0.79 0.81 0.76
Ciéncias humanas 0.79 0.78 0.79 0.79 0.81 0.79
Ciéncias sociais 0.78 0.77 0.77 0.77 0.78 0.78
Engenharias 0.77 0.77 0.77 0.77 0.77 0.75
Linguistica, letras e artes  0.85 0.85 0.85 0.86 0.88 0.85
Multidisciplinar 0.34 0.33 0.32 0.32 0.36 0.33

demais modelos neurais, com somente o BERTAcadémico possuindo uma
leve vantagem. Os modelos word2vec, fasttext e glove tiveram performance
similares, e o modelo contextual BERTimbau obteve um bom resultado,
condizente com a maioria dos modelos, considerando que foi pré treinado em
conteudo possivelmente nao académico(blogs). Resultados mais detalhados das
Grande Areas de Conhecimento estdo na tabela 5.3.

As classes com melhores resultados em todos os modelo sdao as de
linguisticas, saude e agrarias, seguidas de exatas, sociais e engenharias e
biolégicas. A Classe multidisciplinar é a de mais dificil classificacao, a qual
pode possivelmente ser atribuido ao fato que ela engloba teses/dissertagoes de
multiplos contetdos académicos das outras areas. Como no resultado anterior,
o BERTAcadémico obteve a melhor performance.

O resultado da avaliacdo na area de conhecimento esta na Tabela 7.2.
Todos as configuragdes de treinamento de todos os modelos sao mantidas,
bem como a mesma proporcao de particionamento do dataset, sendo 302 mil
para treino, 60 mil para validacao e teste.

Observa-se uma proximidade na performance de todos os modelos, com
um ganho pequeno do BERTAcadémico sob os demais. Observando o resultado

mais detalhado das micro classes no apéndice, vemos que o ganho do BERTA-
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Tabela 5.4: Area de Conhecimento

Modelo precision  recall  f1
glove(LX) 0.36 0.40 0.35
tfidf 0.62 0.61 0.61
word2vec 0.61 0.60  0.60
fasttext 0.62 0.61 0.61
BERTimbau 0.58 0.60  0.58

BERTAcadémico 0.63 0.64 0.63

cadémico se concentra principalmente nas classes com pior performance nas

demais.

5.3
Anadlise dos resultados e Discussao

As tarefas de analogia tinham como objetivo averiguar se os vetores
de palavras gerados no corpus possuem e retém informagoes para responder
questoes de conhecimento gerais. Os resultado foram promissores, indicando
que os vetores de palavras podem possivelmente ser usados para outras tarefas
além do dominio académico .

As tarefas de classificacdo com base nas macro e micro classes da
area de conhecimento se demonstraram mais desafiadoras do que imaginadas
inicialmente. Embora haja um ganho ao se utilizar modelos contextuais, os
resultados ainda estdao longe de serem promissores.

E necessdrio frisar no entanto que, nao foi realizada nenhuma outra es-
tratégia especifica para melhorar resultados, como busca exaustiva de hiperpa-
rametros [54], data augmentation[55], ou pré-processamentos mais elaborados.
O objetivo desta avaliacao é somente fazer um benchmarking inicial dos mo-
delos em condicoes de maior igualdade possivel, para esta tarefa que, pelo
conhecimento do autor, é tinica em portugués.

Por fim, os resultados do BERTimbau abaixo dos demais modelos é um
fator curioso que demanda uma investigagdo mais profunda além da simples
analise dos resultado. Uma linha interessante de investigacao é o vocabulario
do BERTimbau em comparagio ao BERTAcadémico. Ambos possuem um
vocabuléario de 30 mil tokens e utilizam o mesmo tokenizer, o Wordpiece, mas a
interseccao de tokens entre eles é de somente 31%. Em comparacao, o modelo de
dominio cientifico em inglés SciBERT possuem uma interseccao de 42%. Esse
fato nos diz que existe uma diferenga maior entre os vocabularios dos modelos
em portugués do que os em inglés. Esse pode ser um fator possivelmente

impactante nos resultados.
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6

Analise Semantica do Corpus

O objetivo deste capitulo é a tentativa de andlise seméntica do corpus,
com ajuda dos modelos e de técnicas que permitam visualizagao de informagoes
de interesse. Para tal, duas abordagens serdao tomadas: a visualizacao dos
vetores de palavras das teses/dissertagoes com dimensionalidade reduzida pelo
UMAP, e a visualizacao de topicos intrinsecos ao corpus, por meio de um

modelo de topicos, o LDA.

6.0.1
Visualizacao

Foi utilizado os resumos de teses e dissertagoes por serem mais representa-
tivos (1.2 mil resumos contra 392 mil textos completos) e para uma experimen-
tagao mais rapida dos parametros. Como pré-processamento foram colocadas
todas as palavras no diminutivo e retirada a acentuacgao. Foi utilizada a lista
de stopwords do NTLK[59] que retira termos comuns da linguagem, que nao
sao de interesse. Um modelo de n-gram, com n=2 ¢ treinado para deteccao de
frases, juntando palavras com o caractere “_ 7.

Na tabela 6.1 vemos os 10 tépicos mais relevantes considerados pelo
LDA, em ordem decrescente. O primeiro e mais relevante tépico parece
conter termos sobre a sociedade e o valores sociais humanos. O segundo
topico contém termos sobre a educacao e pedagogia. O terceiro topico contém
termos sobre satude e familia, além de consultas e coleta de dados. O quarto
topico parece capturar termos comuns que aparecem em resumos de teses e
dissertagoes: projetos, propostas, métodos etc. O quinto tépico possui termos
sobre politica e politicas, organizagdo nacional (estado, cidades) e assuntos
relacionados. O sexto topico contém termos ligados a literatura e artes. O
sétimo topico possui termos sobre experimentos e experimentos em seres
vivos(ratos primariamente). O oitavo topico prece ter termos da fisica e
matematica. O nono topico contém termos da area de direito e similares. O
décimo e ultimo tépico possui termos relacionado as areas de informética e

tecnologia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912708/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1912708/CA

Capitulo 6. Andlise Semantica do Corpus 46

Tabela 6.1: Topicos

Toépico | Termos

sociedade, sentido, discurso, social, sujeito

educacao, escola, formacao, professores, ensino

saude, profissionais, cuidado, familia, enfermagem

desenvolvimento, projeto, metodologia, design, estudos

politicas, politica, politicas publicas, cidade, social

obra, arte, romance, narrativa, personagens

animais, ratos, induzida, tratamento, efeitos

O[O0 | || U= |W|N| -

direito, direitos, lei, justica, juridica

—_
(@)

software, redes, sistemas, arquitetura, aplicacoes

No anexo esta presente uma listagem com mais termos. Uma visualizacao

dindmica com os top-50 tépicos estd disponivel em *

6.1
Visualizacao dos Embeddings

A visualizacdo de dados por meio da clusterizacdo permite identificar
como se organizam e até como se relacionam diferentes grupos de dados. Mas
para conseguir uma visualizagdo relevante, é necessario fazer a redugao de
dimensionalidade até um nivel intuitivo ao humano: o de 2 dimensdes. Uma
reducao tao extrema exige algoritmos especializados, que vao além das técnicas

padroes. Um desses algoritmos é o UMAP, que serd explorado neste trabalho.

6.1.1
Visualizacao

Para a criagdo da imagem mais representativa das teses/dissertagoes
brasileiras conhecida, optou-se por fazer uso dos resumos contidos nos meta-
dados, j4 que tem-se a limitacao de somente 392 mil trabalhos com o texto
completo, diante dos 1.2 milhoes de resumos. Outras motivagoes para tal
sao as questoes de limite computacionais de tempo e espago para lidar com
documentos inteiros de teses/dissertagoes, o que pode ser tratado em trabalhos
futuros.

Para extracao dos vetores de palavras foi utilizado o BERTAcadémico.
Para cada resumo das Teses e dissertacoes, foram extraidos os vetores das

palavras e calculado o vetor da média, tendo assim um tnico vetor para cada

"https://academicai.vercel.app/projects/graphics

escoamento, modelo, simulacao, metodo elementos, elementos  finitos


https://academicai.vercel.app/projects/graphics
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resumo. Dos 1.2 milhoes de vetores, 300 mil foram utilizados para treinar as
rede do UMAP, com um batch de tamanho 64 e otimizador adam. Os vetores
tiveram sua dimensionalidade reduzida a 2 pelo UMAP.

A imagem resultante é mostrada na Figura 6.1. As teses/dissertagoes

foram coloridas com suas respectivas grande areas de conhecimento.

MULTIDISCIPLINAR
LINGUISTICA, LETRAS E ARTES

ENGENHARIAS

CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS

CIENCIAS HUMANAS
’CIENCIAS EXATAS E DA TERRA

CIENCIAS DA SAUDE

CIENCIAS BIOLOGICAS

CIENCIAS AGRARIAS

Figura 6.1: Visualizacao dos Vetores dos Resumos

Todas as grande areas possuem um agrupamento significante o bastante
para permitir identifica-las de imediato, com exce¢ao da area multidisciplinar.
Ao examinar mais profundamente, essa area esta contida em todos os demais
agrupamentos, com destaque a interseccdo entre as areas de Letras, Linguagem
e Artes (LLA), humanas e um subgrupo de exatas.

E perceptivel também a proximidade entre os agrupamentos de LLA,
humanas e sociais, areas que parecem ter bastante interse¢oes. A area de sociais
parece ter interse¢oes consideraveis com a area de humana, que a divide em dois
corpos concentrado, e um pequeno mais préximo a LLA. A drea de humanas
também tem uma pequena faixa de presenca na area de ciéncias da satide. LLA
por sua vez, ¢ isolado abaixo a direita na imagem, tendo maior intersec¢ao com
humanas.

A area de exatas aparenta ser, depois da multidisciplinar, a mais dispersa.
No entanto, é possivel identificar claramente seus subgrupos, localizados em
trés pontos: um grande corpo ao lado da area de engenharia, outro grupo mais a

esquerda proximo de bioldgicas e engenharia, e um ultimo grupo mais distante,
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proximo as areas de LLA, sociais e Multidisciplinar. Uma possivel interpretacao
é de que exatas aparenta ser também um campo multidisciplinar, com bastante
uso nas demais areas com quem faz fronteira.

A area de engenharia possui uma forte concentracdo a esquerda na
imagem, com uma proximidade muito grande com a area de exatas, indicado
alguma correlagdo entre as areas. Ela também tem uma notével proximidade
e presenca na area de sociais.

A area de ciéncias da saude estd presenta a direita na imagem com uma
intersecao mais notavel em relacao a area de bioldgicas. Essa por sua vez, é
bem dividida e se mistura com varias areas, dentre as mais notavel as area
de agrarias e saide, mas parecendo também ter intersec¢coes com engenharias
e exatas. Por ultimo, a area de agrarias esta localizada acime e a direita na
imagem, divida em dois grupos que fazem fronteira com a area da saide e uma
faixa que se intersecta com multiplas areas.

Por fim, é interessante notar a ilha presente no centro da imagem:
Ela parece ser uma area de incerteza, com representantes de diversas areas

reunidos.

6.2
Discussao

Nesse capitulo foram descritas abordagens utilizadas na exploragao do
corpus, além de estatisticas bésicas como as apresentadas no Capitulo 4. A
primeira abordagem foi a de modelagem de tépicos. Nela, tentou-se adentrar
no corpus para responder uma pergunta simples, mas com resposta dificil de
se obter: “Sobre o que trata o corpus?”. De forma bem simplificada, o LDA
tenta descobrir isso ao considerar que existem varidveis latentes (que queremos
descobrir) das quais, por meio de um processo gerador, podem produzir os
proprios documentos(os quais conhecemos). Os resultados foram satisfatérios,
visto que ha pouca correlagao entre os tépicos descobertos.

E como é comum na ciéncia, uma pergunta simples pode sempre levar a
mais perguntas. “Em um corpus tao grande nao pode haver uma miriade de
topicos relevantes?”, “Como os topicos se relacionam?”, “Existem hierarquias
de topicos?”, dentre muitas outras questoes. Para algumas delas existem
caminhos interessantes a se explorar: hd métodos que tentam descobrir um
nimero de tépicos ideal automaticamente[62]; existem variagoes do LDA que
constroem grafos e drvores de tépicos [63][64]. Trabalho futuros devem abordar
essas e outras técnicas.

A segunda abordagem considerou olhar para o corpus através das len-

tes da clusterizagao. Encontrar grupos de interesse, com quem cada um se
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aproxima mais, pode ser um valioso insight para pesquisas mais minuciosas
e aplicagoes que fazem uso de vetores de palavras académicos. A visualizacao
no entanto, ainda ¢ superficial. Nao ha garantias que esses sdo os melhores
vetores de palavras para clusterizacao, e nem que o UMAP é o melhor mé-
todo de clusterizacao. Ele é no entanto, pelo que foi pesquisado, o com melhor
performance/desempenho para datasets grandes, devido a abordagem de redes
neurais que permite treinamentos em batches.

Além desses fatos, somente as Grande Areas de conhecimento foram to-
cadas. Existem mais de 80 areas de conhecimento, que podem ser consideradas
micro-categorias. Trabalhos que exploram essa linha ja estdo em andamento.

Por fim, existem varias outras abordagens para se explorar o corpus aca-
démico coletado. O uso e construgao de ontologias[66], taxonomias[65], dentre
outras formas de se organizar e inferir conhecimento, sdo linhas promissoras e

de relevancia para a ciéncia.
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7
Aplicacoes

Este capitulo propoe uma forma de aplicacao de caso real dos modelos
treinados no corpus académico, apresentando a ferramenta de pesquisa textual
com um QA Interativo (IQA): o SucupiraBot'[1]. Sao feitas avaliagoes das

performances dos modelos, bem como do sistema como um todo.

7.1
Plataforma Sucupira

A plataforma Sucupira é a principal fonte de dados da pds graduacao no
Brasil, sendo constituida de informagoes diretamente relatadas pelos diversos
programas de pds graduacao publicas e privadas do pafs.? Para este trabalho,
foram selecionados 3 conjuntos de dados disponiveis pela plataforma, que
sdo: (i) produgdes intelectuais (selecionamos artigos de periddicos e Anais),
(ii) trabalho de conclusdo de curso (teses e dissertacoes), e (iii) periédicos
(nacionais e internacionais). Adicionalmente, para simplificar a versao inicial
do IQA, foram selecionados as propriedades desses dados considerados de maior

uso.

7.2
Construcao do dataset

Para construcao do dataset se escolheu utilizar a linguagem especifica
de dominio Chatette?, muito utilizada em conjunto com o Rasa. Ela funciona
como um gerador de linguagem natural por meio de templates definidos pelo
usuario, com possibilidade de atribuir operadores estocasticos que permitem a
construcao rapida e eficiente de varios exemplos a partir de um tinico template.

As entidades definidas pelo modelo sdo compostas pelas propriedades da
Figura 7.1. Em uma pergunta como “Artigos da area de quimica”, ha as enti-
dades “artigo” e “area”, com valores “Artigos” e “quimica” respectivamente.

Para as intencoes, foram definidas trés categorias. Sao elas:

1https://academicai.vercel.app/projects/sucupirabot

’https://www.capes.gov.br/avaliacao/plataforma-sucupira
3https://github.com/SimGus/Chatette/wiki
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DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912708/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1912708/CA

Capitulo 7. Aplicacbes 51

y

—{ Estrato |
/ - J
F- ~, [
Titulo - | ¢ h
\ J]' ™\ | — Nome
\ (4‘—«:_ /
P— Ve '“-‘\Revista cientifica |
A — / - <
Area \\ _ '. (15N
—_— \ f \ \ )
~ ~ J I \
Resumo |- ~\ | \ (Eoaa )
s _J N | AN A AreaJ
| | — _
(o N ; E R - —
| Orlentador} (Tesese dissertagoes | SucupiraBot Py
\ _, A v / 1 T'PD |
g utur} - 7 1 IV ~ Area |
/ If - /
( GrauJ..,__, - \ | Titulo do periédico
/ A Artigos \ J

nst:tuu;ao'J — \I: ){ Nome da entidade de
| N ensino
\—/'

- -

\ _{wituto |
Figura 7.1: Dados da plataforma sucupira abordados pelo IQA.

— Selecionar: Essa inten¢ao abrange questoes de busca, onde o usuario
tem que obrigatoriamente definir o tipo (Teses ou dissertagoes, Artigos,
ou Revista), e uma area cientifica desejada (matematica, computagao,
etc).

— Filtrar: Essa intencao tem como objetivo diminuir o nimero de resulta-
dos obtidos de uma questao com a intencao anterior. Por exemplo: “me

mostre apenas as teses da PUC-Rio”.

— Clarificar: Essa intencao tem como objetivo a verificacao individual de

algum resultado, como por exemplo: “Qual o autor do artigo 3”.

Para a tarefa de Named-entity recognition por causa da necessidade de
uma quantidade significante de dados rotulados para treinar os modelos, optou-
se por elaborar uma estratégia de criacao de dataset sintético.

A abordagem tomada foi criar diversos templates de questoes possiveis
dos usuarios do sistema, com as entidades sendo preenchidas pelos dados do
sucupira. Essa abordagem é similar a [71], onde eles utilizaram templates para
gerar um dataset sintético sobre uma base de conhecimento. No dataset do
SucupiraBot existem duas categorias de entidades: as entidades dos dados,
que incluem todos os dados descritos na Figura 7.1, e a entidade identificando
termos de busca. Para o segundo, sentencas sao retirados de titulos e resumos.
Exemplos de templates sao mostrados na Tabela 7.1, com as duas categorias
representadas por < a >e < b >.

Por ultimo, é importante destacar que por ser uma abordagem de geracao

sintatica de dados, é muito facil de sobre-ajustar os modelos caso as perguntas
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Tabela 7.1: Templates

Templates Instancias Intencao
Quero <a> sobre Quero artigos sobre k- Selecao
<b> complexos em sinais eeg
Acerca de <b> gosta- Acerca de k-complexos em Selecao
ria de <a> sinais eeg quero artigos.

Sobre o ultimo resul- Sobre o ultimo resultado, quero Clarificacao
tado, quero saber <b> saber o autor

sejam similares. Para evitar isso foram adotadas duas estratégias: ao ser
escrever o template, os fazer com a maior diversidade no tempo disponivel, e
utilizar ruido nos dados gerados na hora de treinar. O ruido em dados textuais

sao agdes como trocar, inserir e deletar caracteres e palavras.

7.3
Sistema

O IQASucupiraAPI desenvolvido permite fazer requisi¢oes hitp utili-
zando os verbos GET e POST. Dessa forma, qualquer tecnologia que tenha
suporte a essas operacgoes pode se comunicar com nosso IQA, facilitando a
interoperabilidade e uso de nosso sistema.

Para utilizar o endpoint de consulta ao IQA, é necessario alguns reque-
rimentos, como estar registrado no IQASucupiraAPI. No primeiro acesso o
cliente necessita se cadastrar, informando um email e senha que serao utili-
zados para obter o Token de acesso que é solicitado nos demais endpoints da
aplicagao. Tokens de acesso e de atualizagao sao fornecidos de acordo com as
especificacoes do JSON Web Tokens.*

Foi desenvolvida interface conversacional acessivel via browser com o
framework Nezt.js como ilustrado na Figura 7.3, além de chatbots para Discord
e Telegram.

O pipeline do servidor, ilustrado na Figura 7.2, se da na seguinte ordem:
dada a entrada recebida em texto, ela é direcionada para o moédulo de pré-
processamento, que retira caracteres especiais e acentos, forca a conversao para
letras minusculas e retira qualquer ocorréncia de multiplos espacos em branco.
Uma cépia da entrada pré-processada é passada para o modelo de NER, que
extrai as entidades da entrada.

Considerando o desempenho do sistema quanto a processar e calcular os

vetores de palavras de centenas de milhares de resultados, optou-se por fazer

‘https://jwt.io/introduction/
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Figura 7.2: Visao geral do SucupiraBot.

o processamento de modo offline, salvando em uma hash table os vetores de
palavras dos titulos dos trabalhos que podem ser pesquisados.

O Dialog Manager cuida entao de todo processamento importante que se
segue. Dada a identificagao da intencao da pergunta, e no caso da sele¢do, das
entidades dos termos de pesquisa ou de area, uma consulta pode ser realizada
no banco de dados para retornar os resultados requiridos.

Por fim, o Dialog Manager extrai os vetores de palavras da sentenca
original, que sao comparados com os vetores de palavras dos resultados, e os

ordena pela similaridade com a sentenca original.

7.4
Experimentos

Para esta avaliagao, foram escolhidos os modelos de vetores de palavras
treinandos no corpus académico fasttext e word2vec,0 modelo glove treinado
no LX-Corpus e os transformers BERTAcadémico e BERTimbau.

Acerca do dataset de entidades e intengoes, foram escritos cerca de
300 templates com formas diferentes de realizar as perguntas, e dos quais
foram instanciados 50 mil questoes. Como forma de lidar com o overfitting,

foi aplicado sobre este dataset operacoes de insercao de ruido. Para cada
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SucupiraBot
* @O0nline

SuBot

014, eu sou o Subot, estou aqui para te ajudar a consultar informagées
cadastradas no Portal de Dados Abertos da CAPES.

Vocé pode tentar uma das seguintes perguntas e pequenas variagoes:

W Quais s&o as revistas da area de computagio sobre evolugdo?

W Quais s&o as teses da area de computacgéo sobre redes de computadores?

M Quais sdo as revistas da area de computacgao com qualis A2?

Vocé pode acessar a pagina de AJUDA ao clicar no botéo representado com trés
pontos na vertical.

h 16:02
Digite aqui a sua pergunta... o

Figura 7.3: Versao web do SucupiraBot

Tabela 7.2: Micro-Classe

Modelo precision recall  f1
convNet 0.93 0.94 0.94
glove(LX-Corpus) 0.94 094 094
word2vec 0.95 0.94 0.95
fasttext 0.95 0.95 0.95
BERTimbau 0.96 0.95 0.96

BERTAcadémico 0.96 0.96 0.96

palavra, tem-se a chance de 5% em ela ser trocada com outra palavra, deletada,
substituida por uma palavra similar através de um dicionario de sinénimos, ou

ser corrompida com a insercao de algum caractere.

7.4.1
Avaliacao de Intencdes

A avaliacao de intencgoes se trata de classificar as questoes exemplos em
trés classes: selecao, filtragem e clarificacdo. Para os modelos de vetores de
palavras, foi utilizada a mesma rede neural convolucional da Subsecao 5.2.2. Os
modelos transformers também foram ajustados com as mesmas configuragoes
da Subsec¢ao 5.2.2.

Como pode-se observar, nao ha muita diferenga entre os modelos nesta
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Tabela 7.3: NER

Modelo precision recall  f1
Bidirecional 0.89 0.88 0.88
glove(LX-Corpus) 0.91 092 0.92
word2vec 0.93 0.91 0.93
fasttext 0.95 0.92 0.94
BERTimbau 0.94 0.93 0.93

BERTAcadémico 0.94 0.95 0.95

tarefa, com todos obtendo resultados préximos, acima de 95% de f1.

7.4.2
Avaliacao NER

Para avaliagao NER dos modelos com os vetores de palavras, foi utilizada
uma rede bidirecional com as seguintes configuragoes: duas camadas de LSTM,
com 128 unidades cada (que formam a bidirecional), seguida por multiplas
camadas de softmax, uma para cada sequéncia de saida da rede recorrente. O
tamanho maximo da sequéncia de tokens foi definido como 30. No experimento,
foi considerada uma versao do modelo com vetores de palavras inicializados
aleatoriamente, e outras duas com os vetores de palavras do word2vec e fasttext.

Para os modelos transformers, s6 é necessario adaptar a ultima camada
para o numero de tokens definido, ja que eles naturalmente suportam multiplas
entradas e saidas.

A média das métricas de precision, recall e flI para cada entidade é
mostrado na Tabela 7.3

E notdvel que existe uma diferenca ao se utilizar vetores de palavras trei-
nados nos resultados: o modelo bidirecional inicializado com vetores de palavras
aleatorios obteve um resultado com 4 pontos de f1-score abaixo do modelo de
pior resultado utilizando embedding pré-treinados. Os melhores resultados fo-
ram obtidos pelos modelos BERTAcadémico e BERTimbau, seguidos de perto

pelo word2vec e fasttext.

7.4.3
Avaliacdo vetores de palavras

Como forma de avaliar a performance dos vetores de palavras, é feita
uma comparacao dos diferentes resultados obtidos através de uma consulta
a titulos de teses/dissertacoes. A consulta é feita com a ordenagao por meio
da similaridade dos cossenos entre o embedding da pergunta e os vetores de

palavras das teses/dissertagoes. Como exemplo, para a solicitagao “dissertagoes
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sobre diversidade de género” ¢ ilustrado na Tabela 7.4 os cinco resultados mais
similares a pergunta para cada modelo.

Nos resultados percebe-se uma tendéncia entre os modelos que entende
a pergunta em um sentido biolégico, sendo que ela é mais utilizada para
o sentido social. O modelo Glove (LX-Corpus) retorna os resultados mais
distantes, com somente talvez sua 2 resposta condizente com a consulta. O
Modelo FastText treinado no corpus académico tem seu top-3 relacionado
com o tema, seguido de tematicas sobre espécies e climas. O BERTimbau tem
resultados misturados, com presenca de resultados sobre ecologia e evolugao. O
BERTAcadémico teve os resultados mais condizentes com a intengao buscada

na consulta, com seu quarto resultado podendo ser mais questionado.

7.4.4
Avaliacao questionario

Para avaliacdo humana do SucupiraBot, se realizou o estudo com 16
pessoas. Os participantes foram informados sobre o uso de seus dados de forma
anonimizada nessa pesquisa académica, com sua participagao sendo totalmente

voluntéria. Uma distribui¢ao por formacao é mostrado na Figura 7.4.

Escolaridade

Ensino superior

Ensino superior cursando
. Pés graduagéo cursando
. Pés graduado

N

[N

De 17 a 24 anos De 25 a 34 anos De 45 a 54 anos

Figura 7.4: Sumario das respostas ao questionario.

Para o estudo, foi desenvolvido um roteiro contendo perguntas que
abrangem todos os possiveis tipos de questoes respondidas atualmente pelo

chatbot, ordenadas das mais faceis as mais dificeis. O roteiro é dividido em 6
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Tabela 7.4: Top-5 titulos de dissertacao mais similares

Glove(LX-Corpus)

Estudo exploratorio de extratos aquosos de semente de uva e de cha verde para
possivel uso em desinfeccdo de aguas residudrias.

Relagao familia-escola: processos de producao de subjetividades.

Produgao de mudas de acaizeiro solteiro (euterpe precatéria mart.) sob dife-
rentes doses de nitrogénio e potassio.

Avaliacao de programas de alimentacao na preparacao de marras de alto valor
genético.

Validagdo de um protétipo de equipamento de avaliacdo macroscopica de
modelos de atrito de hastes em regime de pre deslizamento.

FastText(Corpus-Académico)

Experiéncias de género e formagao de preferéncia de estudantes superdotadas
Relagao familia-escola: processos de producao de subjetividades.
As nogoes de masculino e feminino: concepc¢oes ideolégicas e papeis de género.

Diversidade de mucoromyceta em brejos de altitude de pernambuco, brasil, e
avaliacao de espécimes produtores de proteases coagulantes do leite.

Influéncia do gradiente climatico na riqueza de especies e nimero de modos
reprodutivos de anuros amazonicos.

BERTtimbau

Diversidade, imigracao e desenvolvimento.

Influéncia do gradiente climatico na riqueza de espécies e niimero de modos
reprodutivos de anuros amazonicos.

Experiéncias de género e formacao de preferéncia de estudantes superdotadas.

Abundancia, densidade, padroes de atividade e ecologia espacial de carnivoros
no parque estadual do Rio Doce - MG.

Jogos evolucionarios sobre grafos estrela fechada.

BERTAcadémico

Experiéncias de género e formacao de preferéncia de estudantes superdotadas
As nogoes de masculino e feminino: concepc¢oes ideolégicas e papéis de género.

Mulheres mulas do trafico: estudo sobre a lei 11.343/06 sob uma perspectiva
de género.

Diversidade, imigracao e desenvolvimento.

Concepgoes de académicos e académicas de licenciatura em ciéncias bioldgicas
a respeito da teméatica de diversidade de género e sexualidade.
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tarefas, com cada tarefa contendo de 3 a 6 passo. As tarefas 1-3 buscam fazer o
usudrio explorar as 3 perguntas principais (teses, artigos e revistas), bem como
as 3 operagoes (busca, filtragem e clarificagao). As tarefas 4-6 exigem que o
usuario utilize as operagdes em conjunto como, por exemplo, buscar por teses
de um tema de interesse (busca), perguntar pelo orientador de algum resultado
(clarificagao), e filtrar os resultados da busca pelo nome do orientador (filtrar)
para encontrar todas as teses orientadas por ele nesse tema.

No questionario de avaliagdo, foram desenvolvidas questoes de facil
entendimento, avaliando os aspectos que consideramos mais relevantes do
chatbot, propondo a atribuicao de graus variando de 1 a 5 para cada aspecto,

sendo esses:
1. Utilizacao do chatbot (dificil a facil)
2. Consisténcia das respostas (sem consisténcia a consistente)
3. Utilidade do chatbot (intutil a util)
4. Tempo de resposta do chatbot (lento a rapido)

5. Ordenacao dos resultados da busca quanto a similaridade com o termo

(mal ordenados a bem ordenados)

6. Listagem de resultados semanticamente similares em outras linguagens

(mal listados a bem listados)
7. Funcionalidade da operacao de filtragem (nao-funcional a funcional)
8. Funcionalidade da operacao de clarificagdo (ndo-funcional a funcional)

9. Utilidade de interfaces conversacionais para obtencao de informacao da
plataforma Sucupira, dado a experiéncia com o SucupiraBot (inttil a
util)

O questionario foi aplicado apds a realizacao das tarefas, com objetivo
de tentar quantificar a experiéncia dos usuarios com o chatbot.

Os resultados estao resumidos na Figura 7.5, que indica a porcentagem
de participantes que deu cada nota (de 1 a 5 — eixo X) para cada item
(eixo Y). A nota de grau 3 pode ser vista como opinido neutra. Na média,
o bot obteve mais avaliagoes positivas que negativas. As questoes de utilizacao
e consisténcia do bot receberam votagoes balanceadas entre graus 3 a 5.
com maior concentracao no grau 4, indicando um posicionamento positivo
quanto a facilidade de se utilizar e consisténcia nas resposta, embora nao

seja majoritariamente definido como facil ou consistente. As questoes sobre
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avaliagdo da utilidade do chatbot e percepcao do tempo de resposta foram
majoritariamente positivas, e é interessante destacar multiplos comentarios
dos participantes elogiando a rapida resposta do chatbot.

As questoes 5 e 6, sobre ordenacdo das respostas do chatbot, tem como
objetivo avaliar o modelo de vetores de palavras, e e obteve resultados positivos.
Ja a questao 6 foi mais polarizada, com concentragao de votos nos graus 3 e 5.

As questoes 7 e 8 avaliam o uso das funcionalidades de filtragem e
clarificacao. Os resultados também tenderam a ser mais positivos, indicando ao
menos o funcionamento das operacoes nas tarefas propostas com algum ajuste.
Um participante relatou nao conseguir utilizar bem a clarificagao, resultando
na porcentagem do grau 1.

Por fim, a questao 9 tem como objetivo mensurar a percepcao dos usua-
rios quanto ao uso de interfaces conversacionais na recuperacao de informagao
do Sucupira. A maioria absoluta votou na utilidade desse meio, com muitos
comentarios elogiando a iniciativa e empolgados com possiveis melhorias que

virao no futuro.

Questao 9 0% 0% 0% 18.75% 81.25%
Questédo 8 6.25% 0% 6.25%
Questao 7 0% 0% 6.25%

Questéo 6 0% 12.5% - 0%

Questao 5 0% 6.25% 12.5% 56.25% 25%

Questéo 4 0% 0% 6.25% 18.75% 75%

Questao 3 0% 0% 6.25% 18.75% 75%

Questéo 2 0% 0% 25% - 25%

Questao 1 0% 0% 25% - 31.25%
1 2 3 4 5

Figura 7.5: Sumario das respostas ao questionario.

7.5
Discussao

Este capitulo procurou demonstrar o uso dos modelos treinados em um

caso real de aplicacao, fornecendo assim mais formas de avaliagdo. A interacao
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com usudrios foi positiva, abrindo varios caminhos para inovagoes no sistema
e nas tarefas.

Os tipos de questoes que o QA responde sao de uma categoria considerada
“simples”, com no maximo 3 tipos de entidades diferentes, sendo duas de dados
e uma de busca. Ainda nao ha uma modelagem explicita dos relacionamentos
entre entidades, permitindo perguntas como: “Quero teses que falam sobre
cannabis e artigos sobre as elei¢oes de 2018”. Em suma, a area de QA possui
uma gama de particularidades e de tarefas[76] que estao fora do escopo para
uma simples demonstracao de aplicacao.

O IQA também possui muitas limitagoes quanto a questao de coreference
[74][75], sendo este um campo desafiador da drea de NLP. E necessario abordar
técnicas mais apropriadas a esse dominio.

O dataset de treinamento de entidades e intengoes ainda estd em de-
senvolvimento, tendo-se o objetivo de aumentar o nimero de templates para
diversificd-lo ainda mais. Por fim, é de interesse em trabalhos futuros abordar

essas e outras limitagoes, bem como tarefas mais dificeis.
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Consideracoes Finais

Esse trabalho apresentou o processo de construcao do corpus académico
de teses e dissertagoes, partindo inicialmente do levantamento bibliografico
de corpora propostos na lingua portuguesa, sendo de conhecimento geral ou
académico. Uma metodologia de coleta e pré-processamento dos dados foi
proposta, seguido pelo uso do Grobid para extracao do contetido textual
e limpeza dos dados e posterior analise. Modelos com vetores de palavras
estaticos e modelos contextuais, além de modelos classicos como tf-idf, foram
treinados e avaliados, sendo que o modelo transformer BERTAcademico obteve
os melhores resultados, mostrando que o conhecimento contextual ajuda nas
tarefas propostas.

Também foi feita a exploragdo do corpus por meio da modelagem de
topicos, onde se extraiu 10 tépicos coerentes a partir do modelo LDA. Essa
exploracao foi relevante ao ser a primeira analise inicial da riqueza seméantica
escondida no corpus. Em seguida, foi feita uma reducao de dimensionalidade
por meio do UMAP, e foi possivel visualizar os vetores dos resumos das areas
de conhecimento em um espaco de duas dimensoes.

Foi feita também uma aplicacdo que faz uso dos modelos treinados, o
QA Interativo SucupiraBot, no qual tarefas de classificacdo e NER sao parte
do sistema proposto, e uma boa performance foi obtida com os modelos. Uma
avaliagao por meio de questionario foi realizada, obtendo-se um bom feedback
dos usuarios.

Varios trabalhos futuros podem ser explorados. Por exemplo, o corpus
pode ser dividido em corporas correspondendo as grande areas de conheci-
mento, ou até mesmo as areas de conhecimento. A partir dessas categorizagoes,
modelos de linguagem para cada dominio pode ser treinado, sendo possivel as-
sim explorar visualizagoes mais refinadas, além dos tépicos poderem ser mais
focados nas areas de interesse. Tarefas que exigem um conhecimento mais es-
pecializado dos modelos podem usufruir dos vetores de palavras ou de modelos
pré-treinados no corpus(BERTAcadémico). Por fim, é importante ressaltar que
existem possibilidades além das citadas anteriormente tanto em aspecto de ex-
tracao de conhecimento do corpus quanto em construcao de modelos que fazem

uso desse conhecimento.
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A
Apéndice

O Apéndice contem os resultados da classificacio das Areas de conheci-

mento, bem como os 10 topicos descobertos com mais termos.

Tabela A.1: F1 por Area de Conhecimento

Area Conhecimento tfidf | word2vec | fasttext | BERTAcadémico | Bertimbau
ADMINISTRACAO 0.69 0.68 0.70 0.72 0.66
AGRONOMIA 0.74 0.73 0.73 0.75 0.71
ANTROPOLOGIA 0.50 0.49 0.49 0.65 0.49
ARQUEOLOGIA 0.42 0.40 0.42 0.51 0.40
ARQUITETURA E UR-| 0.62 0.60 0.61 0.65 0.56
BANISMO

ARTES 0.72 0.72 0.72 0.73 0.68
ASTRONOMIA 0.51 0.50 0.51 0.51 0.43
BIOFISICA 0.17 | 0.15 0.16 0.25 0.13
BIOLOGIA GERAL 0.31 0.30 0.32 0.34 0.25
BIOQUIMICA 0.37 0.37 0.36 0.42 0.36
BIOTECNOLOGIA 0.23 0.21 0.22 0.27 0.20
BOTANICA 0.57 0.56 0.57 0.58 0.51
CIENCIA DA COMPUTA- | 0.70 0.68 0.70 0.71 0.68
CAO

CIENCIA DA INFORMA- | 0.69 0.69 0.68 0.70 0.65
CAO

CIENCIA E TECNOLO- | 0.63 0.62 0.64 0.65 0.62
GIA DE ALIMENTOS

CIENCIA POLITICA 0.52 0.51 0.51 0.53 0.50
CIENCIAS AMBIENTAIS | 0.31 0.30 0.31 0.33 0.30
COMUNICACAO 0.65 0.64 0.64 0.66 0.55
DEMOGRAFIA 0.41 0.40 0.41 0.42 0.40
DESENHO INDUSTRIAL | 0.63 0.60 0.63 0.64 0.59
DIREITO 0.85 0.83 0.85 0.86 0.82
ECOLOGIA 0.51 0.51 0.51 0.52 0.45
ECONOMIA 0.67 0.66 0.67 0.68 0.62
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Tabela A.1: F1 por Area de Conhecimento

Area Conhecimento tfidf | word2vec | fasttext | BERTAcadémico | Bertimbau
ECONOMIA DOMES- | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
TICA
EDUCACAO 0.71 0.71 0.71 0.71 0.69
EDUCACAO FISICA 0.59 0.58 0.59 0.62 0.56
ENFERMAGEM 0.69 0.66 0.69 0.71 0.68
ENGENHARIA AEROES- | 0.43 0.42 0.42 0.43 0.40
PACTAL
ENGENHARIA AGRI- | 0.37 0.37 0.37 0.38 0.35
COLA
ENGENHARIA BIOME- | 0.23 0.23 0.22 0.31 0.21
DICA
ENGENHARIA CIVIL 0.62 0.61 0.62 0.63 0.60
ENGENHARIA DE MA- | 0.49 0.49 0.50 0.51 0.44
TERIAIS E METALUR-
GICA
ENGENHARIA DE MI- | 0.21 0.20 0.22 0.25 0.20
NAS
ENGENHARIA DE PRO- | 0.39 0.38 0.39 0.41 0.37
DUCAO
ENGENHARIA DE | 0.34 0.32 0.34 0.36 0.32
TRANSPORTES
ENGENHARIA ELE- | 0.67 0.66 0.67 0.68 0.66
TRICA
ENGENHARIA MECA- | 0.56 0.56 0.56 0.58 0.55
NICA
ENGENHARIA NAVAL E | 0.36 0.36 0.36 0.38 0.35
OCEANICA
ENGENHARIA NU- | 0.52 0.51 0.52 0.52 0.50
CLEAR
ENGENHARIA QUIMICA | 0.50 0.50 0.50 0.51 0.48
ENGENHARIA SANITA- | 0.33 0.31 0.34 0.37 0.31
RIA
ENSINO 0.59 0.58 0.58 0.60 0.57
FARMACOLOGIA 0.35 0.34 0.35 0.36 0.33
FARMACIA 0.50 0.50 0.50 0.51 0.48
FILOSOFTA 0.76 0.75 0.76 0.78 0.74
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Apéndice A. Apéndice 71
Tabela A.1: F1 por Area de Conhecimento

Area Conhecimento tfidf | word2vec | fasttext | BERTAcadémico | Bertimbau
FISIOLOGIA 0.41 0.39 0.42 0.41 0.34
FISIOTERAPIA E TERA- | 0.46 0.46 0.46 0.46 0.40
PIA OCUPACIONAL
FONOAUDIOLOGIA 0.50 0.49 0.50 0.51 0.47
FISICA 0.73 | 0.71 0.72 0.74 0.68
GENETICA 0.37 0.36 0.35 0.37 0.33
GEOCIENCIAS 0.70 0.70 0.70 0.70 0.65
GEOGRAFTA 0.60 0.59 0.61 0.62 0.60
HISTORIA 0.67 | 0.66 0.67 0.69 0.64
IMUNOLOGIA 0.31 0.30 0.32 0.34 0.30
INTERDISCIPLINAR 0.24 0.23 0.23 0.26 0.21
LETRAS 0.75 0.75 0.75 0.76 0.72
LINGUISTICA 0.46 0.46 0.46 0.47 0.41
MATEMATICA 0.86 0.85 0.85 0.88 0.83
MATERIAIS 0.24 0.23 0.24 0.27 0.22
MEDICINA 0.67 0.64 0.67 0.68 0.62
MEDICINA VETERINA- | 0.68 0.66 0.67 0.70 0.66
RIA
MICROBIOLOGIA 0.37 0.37 0.37 0.39 0.32
MORFOLOGIA 0.22 0.21 0.22 0.24 0.20
MUSEOLOGIA 0.48 0.46 0.48 0.48 0.33
NUTRICAO 0.37 0.36 0.37 0.38 0.33
OCEANOGRAFIA 0.35 0.35 0.34 0.36 0.32
ODONTOLOGIA 0.87 0.85 0.86 0.88 0.84
PARASITOLOGIA 0.24 0.22 0.23 0.25 0.21
PLANEJAMENTO UR- | 0.23 0.22 0.22 0.25 0.21
BANO E REGIONAL
PROBABILIDADE E ES- | 0.64 0.63 0.65 0.66 0.64
TATISTICA
PSICOLOGIA 0.66 0.65 0.67 0.68 0.66
QUIMICA 0.66 0.66 0.67 0.67 0.64
RECURSOS FLORES- | 0.59 0.58 0.59 0.60 0.57
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Tabela A.1: F1 por Area de Conhecimento

Area Conhecimento tfidf | word2vec | fasttext | BERTAcadémico | Bertimbau
RECURSOS  PESQUEI- | 0.49 0.47 0.49 0.51 0.46
ROS E ENGENHARIA

DE PESCA

SAUDE COLETIVA 0.47 0.47 0.47 0.48 0.42
SERVICO SOCIAL 0.59 0.59 0.60 0.60 0.57
SOCIOLOGIA 0.34 0.32 0.34 0.36 0.32
TEOLOGIA 0.68 0.67 0.69 0.70 0.66
TURISMO 0.58 0.57 0.59 0.60 0.57
ZOOLOGIA 0.51 0.50 0.51 0.55 0.50
ZOOTECNIA 0.56 0.55 0.56 0.56 0.54

Tabela A.2: Tépicos(Top 10) completos

Toépico

Termos

sociedade, sentido, discurso, social, sujeito, modo, espaco, perspectiva,
discursos, sociais, praticas, compreensao, sujeitos, construcao, pensar,
campo, homem, conceito, processo, realidade, lugar, identidade, expe-

riencia, etica, ideia, fenomeno, corpo, saber, sentidos, subjetividade

educacao, escola, formacao, professores, ensino, escolas, escolar, do-
centes, formacao professores, formacao continuada, curriculo, do-
cente, professoras, educacional, educacao fisica, professor, educa-
cao_infantil, pedagogia, curso, cursos, alunos, pratica, sujeitos, sa-
beres, pedagogico, pratica_pedagogica, profissional, formacao inicial,

praticas_pedagogicas, educacionais

saude, profissionais, cuidado, familia, enfermagem, enfermeiros, ado-
lescentes, pessoas, profissionais saude, familiares, mulheres, atendi-
mento, assistencia, cuidados, atencao, crianca, equipe, violencia, per-
cepcao, coleta_dados, participantes, idosos, medicos, saude_mental,

filhos, usuarios, enfermeiro, entrevistas, mental, entrevista

desenvolvimento, projeto, metodologia, design, estudos, processo, apli-
cacao, projetos, proposta, capitulo, planejamento, revisao, definicao,
criterios, elaboracao, aspectos, procedimentos, tecnicas, conhecimento,
metodos, identificacao, base, pesquisas, construcao, conceitos, informa-

coes, etapas, metodo, abordagem, metodologias
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politicas, politica, politicas_ publicas, cidade, social, estado, trabalha-
dores, territorio, participacao, espaco, municipio, cidades, sociais, luta,
desenvolvimento, turismo, espacos, movimentos sociais, municipios,
acoes, processo, rural, decada, governo, moradores, politica_publica,

programa, capital, atores, organizacao

obra, arte, romance, narrativa, personagens, literatura, narrativas, ci-
nema, imagens, obras, discurso, teatro, textos, texto, poetica, poesia,
midia, leitura, personagem, jornalismo, escrita, imagem, escritor, lite-

raria, contos, romances, estetica, linguagem, livro, artista

animais, ratos, induzida, tratamento, efeitos, camundongos, es-
tresse oxidativo, administracao, dose, ratos wistar, aumento, ani-
mais_ tratados, induzido, insulina, tratados, animais_submetidos, ra-
tas, receptores, controle, oxido nitrico, niveis, injecao, resposta, es-

tresse, doses, inducao, figado, inflamacao, via, modelo_experimental

escoamento, modelo, simulacao, metodo elementos, elemen-
tos_finitos, comportamento, velocidade, fluido, obtidos, tensoes,
medicacao, pressao, ensaios, temperatura, vigas, parametros, calor,
modelos, simulacoes, geometria, equipamento, finitos, fluxo, carre-
gamento, dimensionamento, metodo, transferencia_calor, tensao,

equacoes, escoamentos

direito, direitos, lei, justica, juridica, juridico, judiciario, constitucional,
constituicao federal, direitos humanos, direitos_fundamentais, or-
denamento_ juridico, estado, principio, normas, estado democratico,
instituto, protecao, penal, legislacao, tutela, principios, constituicao,
contrato, doutrina, direito_fundamental, supremo_ tribunal, digni-

dade pessoa, civil, norma

10

software, redes, sistemas, arquitetura, aplicacoes, internet, rede, usua-
rio, dados, usuarios, comunicacao, web, ambiente, ferramenta, compu-
tacao, ferramentas, plataforma, informacao, dispositivos, informacoes,
implementacao, tecnologia, objetos, ambientes, tecnologias, computa-

dores, digital, requisitos, processamento, modelo
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