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Resumo

Munoz Villalobos, Cristian Enrique; Tanscheit, Ricardo; Forero
Mendoza, Leonardo Alfredo. Redes Neurais de Memodria
Aumentada para Extracado de Relagoes em Textos. Rio de
Janeiro, 2019. 117p. Tese de Doutorado — Departamento de Engen-
haria Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A crescente disponibilidade de grandes corpora — conjunto de corpus de
texto — cria a expectativa de sintetizar, organizar e inferir uma quantidade
de informacgao sem precedentes. A extracdo de conhecimento automatica
(ECA), édrea que estd no cerne do Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e da Inteligéncia Artificial (IA), aponta para o uso de técnicas de
aquisicao de conhecimento estruturado a partir de dados nao estruturados,
como os documentos de texto. A ECA compreende essencialmente duas tare-
fas: o reconhecimento de entidades nomeadas (REN) ou objetos do mundo
real, e a extragdo de relagoes (ER). Recentemente, as solugbes propostas
para essas tarefas, em sua maioria, sao modelos de aprendizado profundo
(AP). Atualmente, os modelos conseguem extrair com boa acurdcia in-
formacao existente em texto do tamanho de um resumo. Neste trabalho,
aborda-se a criacdo de mecanismos e estruturas de AP que permitam a
expansao da capacidade de armazenamento de informacao de forma a re-
conhecer com uma alta eficiéncia longas dependéncias entre entidades. Este
trabalho tem como objetivo o desenvolvimento, implementacao e avaliagao
de técnicas de AP para aplicagoes de PLN como o RCE e a ER a partir de um
documento de texto. Portanto, exploram-se modelos baseados em estruturas
Transformer, que otimizam o processamento de sequéncias, juntamente com
mecanismos que se assemelham ao controle de bancos de memoria, com a fi-
nalidade de incrementar o nivel de raciocinio destes modelos. O treinamento
dos modelos parte de um conjunto de textos rotulados — anotagoes — indi-
cando a presenca de tipos de entidades ou relagoes que existem entre elas.
O modelo recebe como entrada um texto e deve aprender a reconhecer as
entidades e as relagoes 14 contidas. Os resultados obtidos demonstram efe-
tividade dos modelos propostos quando comparados aos baseados em redes

neurais ja existentes.

Palavras-chave

Inducao de Programas;  Aprendizado Profundo;  Processamento de

Linguagem Natural; Modelo Transformer; Extracao de Relagoes;
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Abstract

Murtioz Villalobos, Cristian Enrique; Tanscheit, Ricardo (Ad-
visor); Forero Mendoza, Leonardo Alfredo (Co-Advisor) Memory-
Augmented Neural Networks for Relation Extraction from
Text. Rio de Janeiro, 2019. 117p. Tese de doutorado — Departa-
mento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.
The increasing availability of large corpora — a set of text corpus
— creates the expectation of synthesizing, organizing and inferring an
unprecedented amount of information. Automatic Knowledge Extraction
(AKE), an area that is at the heart of Natural Language Processing
(NLP) and Artificial Intelligence (AI), aims at using structured knowledge
acquisition techniques from unstructured data such as text documents.
In essence, AKE is comprised of two tasks: Named Entity Recognition
and Classification (NERC) and Relation Extraction (RE). Recently, the
solutions proposed for these tasks are mostly deep learning (DL) approaches.
Today, models can accurately extract relation information between entities
in different sentences. This work deals with the creation of DL mechanisms
that allow increasing the extracted information storage capacity in order
to recognize more complex patterns. This work aims to develop, implement
and evaluate DL techniques for NLP applications such as NERC and RE
from a raw text. Therefore, models based on Transformer structures, that
optimize sequence processing, are explored together with mechanisms based
on memory networks, in order to increase the reasoning capacity of these
models. The training dataset is based on a set of labeled texts — annotations
—indicating the presence of entity types or relationships between them. The
model receives text as its input and must learn to recognize the entities
and relationships contained therein. Results show the effectiveness of the
proposed models when compared to those based on existing neural networks

approaches.

Keywords

Program Induction;  Deep Learning;  Natural Language Processing;

Transformer;  Relation Extraction;
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1

Introducao

1.1
Motivacao

Na atualidade,empresas armazenam uma vasta quantidade de dados em
repositoérios, comumente chamados de Data Lake, projetados para a captura,
refinamento, arquivamento e exploracdo de dados brutos [1]. Estes reposito-
rios sdo compostos principalmente por dados nao estruturados. As ferramentas
para analise de dados estruturados encontram-se em uma fase madura, porém
as ferramentas para andlise de mineracao de dados nao estruturados ainda
estdo em uma etapa inicial e em desenvolvimento [2]. Os dados nao estrutura-
dos compdem mais de oitenta por cento dos dados nas empresas [3] e sem as
ferramentas adequadas para analisa-los de forma automatica deixa-se de apro-
veitar grandes quantidades de valiosas informagoes que ajudariam a aumentar
o know-how das organizacoes, como, por exemplo, na tomada de decisoes.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o processamento au-
tomatico de texto escrito de forma a coloca-lo em um nivel que permita ao
computador entendé-lo [4]. O PLN orientado para o aprendizado de maquina
visa a imitar a inteligéncia humana através da observagao do ser humano ao
realizar uma determinada tarefa repetidamente e, a partir de um conjunto de
dados, construir um modelo para aprender a replicar tal tarefa. De fato, este
esquema de aprendizagem tem sido responséavel por grande parte do progresso
no processamento de linguagem natural nas duas primeiras décadas do novo
milénio. Modelos de redes neurais tornaram-se as ferramentas mais eficazes
para uma série de tarefas de PLN, incluindo tradugao [5], andlise de senti-
mento [6] e geracao de texto [7]. Estas tarefas amadureceram ao ponto de
serem Uteis tanto para a parte académica, quanto para a industria.

Umas das tarefas mais populares na area de PLN ¢ a extracao de informa-
¢ao (EI) a partir de textos. Segundo Maynard [8], a tarefa de extragao de infor-
macao consiste tipicamente na sequéncia de trés subtarefas: Pré-processamento
linguistico, Reconhecimento e Classificacao de Entidades (de forma manual ou
por meio de aprendizagem) e Extracdo de Relagoes (ER). Anteriormente, as

ER eram realizadas por sistemas baseados em regras, também chamados siste-
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mas baseados em “engenharia do conhecimento linguistico“ [9]. Estes modelos
sao formados por regras definidas manualmente por especialistas. Uma des-
vantagem destes modelos é que as regras aprendidas perdem capacidade de
generalizacao para novas relagoes. Os métodos de aprendizado de maquina
permitiam trocar o rigor das regras pelo aprendizado automatico, a partir de
anotacgoes de entidades e relagoes dentro do documento. Porém, a criagao des-
tas anotagoes é um trabalho custoso para o especialista. Algumas abordagens
tentam reduzir este custo, tal como a criacdo de anotagoes de forma automa-
tica [10] ou aumentar o conjunto de dados utilizando bases de conhecimento
jé existentes [11], [12].

Os modelos atuais para ER (de redes neurais, em sua maioria) visam a
extrair relagdoes em nivel de documento, ou seja, relagoes que foram definidas
através do contexto em varias sentengas. As abordagens para este enfoque me-
lhoram o desempenho dos modelos quando comparadas ao enfoque tradicional,
que observa uma unica anotac¢ao para um unico par de entidades em uma frase
[11]. No entanto, a criacdo de um modelo que utilize corpus de textos maiores
como entrada, incrementa o tempo de execucao e consumo de memoria. As-
sim, a complexidade do problema cresce, visto que o modelo deve aprender a
capturar dependéncias em longas sequéncias.

Os modelos baseados em aprendizagem profunda (Deep learning - DL)
sao estruturas de redes neurais de multiplas camadas, especializadas na apren-
dizagem de representagoes e resultado do aprimoramento constante das redes
neurais ao longo dos anos. Oferecem todo um conjunto de neurénios especi-
alizados em detectar diferentes tipos de padroes e tém sido utilizados para
resolver diversos problemas em areas como visao computacional, reconheci-
mento da fala e processamento de linguagem natural [13]. Os modelos de DL
baseados em aprendizado de sequéncias sao utilizados principalmente para re-
solver problemas de PLN. Estes modelos tém se desenvolvido ao ponto de criar
uma nova geragao de redes neurais capazes de “observar” e “memorizar” re-
presentacoes de conhecimentos de uma forma mais sofisticada e até intuitiva
para o cientista de dados.

Em 2014, D. Bahdanau [14] propds um novo enfoque para tratar longas
sequéncias em modelos de redes recorrentes: o médulo Attention. Este modulo
permite a rede concentrar-se em partes relevantes da sequéncia e ignorar outras
para prever a saida. Este enfoque mudou o estado da arte em aprendizado
de sequéncias e foi estendido a varios tipos de mecanismos especializados em
processamento sequencial. Um destes mecanismos é o Transformer [15], um
modulo essencialmente formado por estruturas Attention capazes de processar

longas sequéncias em um nimero de iteragoes muito menor quando comparado
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aos tradicionais modelos recorrentes. Os modelos Transformer estabelecem
graus de “aten¢ao” entre os elementos da sequéncia com base em uma fungao
de compatibilidade.

Outro mecanismo que estende o moédulo Attention sao as redes com me-
moria. Segundo Graves [16], o processamento da memoria pode ser considerado
como um médulo Attention ao longo do tempo. Esta habilidade permite a rede
neural “selecionar” a informacao relevante que deve ser tratada pela memoria.
As redes com memoria permitem a criacdo de uma geracao de modelos de
inducao de programas baseados em aprendizado profundo.

A inducao de programas consiste na criacdo automatica de algoritmos
a partir de um conjunto de exemplos. Inicialmente, os algoritmos para cria-
¢ao automatica de programas eram baseados apenas em métodos evolutivos
[17],[18]. Em 2014, Graves [19] propds um modelo para aprendizagem de al-
goritmos baseado em exemplos, nos quais as entradas e saidas sao sequéncias
(arbitrariamente longas) de elementos que pertencem a um vocabuldrio. Este
modelo, chamado Neural Turing Machine (NTM), é uma rede neural com uma
memoria externa que possibilita a realizacao de processos de leitura e escrita.
A rede neural comporta-se, entdo, como uma unidade de processamento cen-
tral (CPU) que executa instrugbes e controla o acesso a uma memoria. As
instrugoes de um programa, aprendidas via método do gradiente descendente,
sdo representadas de forma implicita pelos pesos da rede.

Varios outros modelos baseados em aprendizado profundo para a cria-
¢ao automatica de algoritmos foram propostos [20][21][22]. Na sua maioria,
estes modelos apresentaram maior capacidade para perpetuar informacao em
memoéria e melhor generalizagdo em comparagao com as redes recorrentes tra-
dicionais, como a Long Short Term Memory (LSTM) ou Gate Recurrent Unit
(GRU). Neste contexto, o modelo Differentiable Neural Computer (DNC), a
segunda versao do NTM, tem apresentado resultados promissores em tarefas
como sistemas pergunta-resposta e aprendizado por reforco [22]. Estas novas
estratégias prometem levar a inteligéncia artificial e o processamento de lin-
guagem para o caminho de raciocinar e compreender a natureza dos dados de

forma automética.

1.2
Objetivos

Com base no exposto, o principal objetivo deste trabalho é a modelagem,
desenvolvimento, implementacdo e avaliagdio de uma arquitetura de rede
neural com memoria externa capaz de raciocinar, armazenar e reutilizar

caracteristicas referentes as inter-relagoes entre os elementos da sequéncia de
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dados. Esta abordagem ¢ analisada em estudos de caso de PLN, onde é comum
encontrar tarefas envolvendo longas sequéncias. Os casos abordados analisam
tarefas de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) e Extragdo de
Relagoes (ER) em documentos de texto.

Os modelos propostos neste trabalho sao sistemas que integram a capa-
cidade de processamento sequencial dos modelos Transformer e médulos de
controle de memoria externa. O médulo de controle de memoria externa do
modelo DNC permite realizar um raciocinio de maior complexidade sobre os
dados, mas esta limitado pela inerente sequencialidade do modelo. Assim, a
criacdo de um modelo hibrido permite explorar as capacidades das duas arqui-
teturas.

Pode-se definir como objetivos secundérios deste trabalho:

1. Estudo dos conceitos de PLN para reconhecimento de entidades e extra-
¢ao de relacoes, como também abordagens existentes para a extracao de

conhecimento a partir de documentos de texto.

2. Anélise da arquitetura Transformer e modelos relevantes de redes neurais

com memoéria em tarefas de PLN.

3. Modelagem de um moédulo Attention que permita utilizar estratégias de

raciocinio temporal e manipulagao de memoria em sua arquitetura.

4. Modelagem de um moédulo de controle de acesso a memoéria, baseado no
DNC, que torne computacionalmente viavel o processamento paralelo de

sequeéncias.
5. Implementagao de uma arquitetura que permita uma rapida convergéncia

do aprendizado e apresente alta escalabilidade.

1.3
Contribuicoes

O trabalho prevé as seguintes contribuicoes:

1. Modelo Hibrido - proposta e desenvolvimento de um modelo hibrido

baseado no mecanismo Transformer e modulos de controle de acesso
a memoria externa que permitam o armazenamento ou raciocinio antes

de inter-relacionar os elementos da sequéncia.

2. Paralelismo do mecanismo de acesso a memoéria - simplificacao e imple-

mentacao da versao paralela do mecanismo de enderecamento dinamico,

substituindo operacoes de alto custo computacional.
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3. Comparacao do Desempenho - entre a metodologia proposta e as meto-

dologias de PLN propostas na literatura.

4. Réapida Convergéncia - redugao drastica no niimero de iteragdes necessa-

rias para chegar a convergéncia e comparacao com o modelo base.

5. Escalabilidade - a complexidade computacional do modelo é O(n.i?/p),

ou seja, linear com respeito a dimensionalidade do niimero de exemplos
(n) e quadratico com respeito ao tamanho da sequéncia (7). Mesmo assim,
todas as operagoes sao independentes, o que permite utilizar um alto grau

de paralelismo (p).

1.4
Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é dividido em quatro capitulos adicionais.
No Capitulo 2, apresenta-se um resumo dos fundamentos teéricos necessarios
para a compreensao do trabalho; abordam-se recuperacao de informacao,
extracao de relacoes, aprendizagem de representagoes e indugao de programas.
No Capitulo 3, o modelo proposto é apresentado em detalhe, abordando
a integracdo de um controlador de acesso a memoria em uma estrutura
Transformer, o paralelismo e simplificacdo do mecanismo de acesso a memoria
e como os processos de REN e ER sao encadeados em uma estrutura que
permite aproveitar a experiéncia de aprendizado de ambos. No Capitulo 4 sao
apresentados os estudos de casos para conjuntos de dados benchmark como
BioCreative V e SemEval 2018. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta discussoes
e conclusoes sobre o modelo e os resultados obtidos, além de apontar diregoes

para trabalhos futuros.
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Fundamentos

2.1
Extracao de Informacao e Processamento de Linguagem Natural

A extragao de informagao (EI) remonta sua histéria a pelo menos trés
décadas na quais diferentes abordagens tém sido desenvolvidas. Atualmente, ha
grande interesse no desenvolvimento desta tecnologia, especialmente em tarefas
em que é necessario localizar informacao de forma precisa em documentos de

texto. Por exemplo, considerem-se os seguintes casos:

— Uma empresa quer verificar a opinidao geral sobre seu novo produto em

blogs de websites.

— Um grupo de pesquisa biomédica estd investigando um novo tratamento e
deseja conhecer todas as formas possiveis pelas quais um grupo especifico
de proteinas pode interagir com outras proteinas e quais sao os resultados
dessas interagoes. Para isto, existem milhares de artigos, documentos de

conferéncias e relatérios técnicos para analisar.

— Uma agéncia ambiental necessita mapear a evolugao da vida submarina
em uma regido geografica a partir de milhares de videos coletados por

veiculos submarinos operados remotamente — ROV.
Estes exemplos apresentam algumas caracteristicas comuns:
1. A necessidade de solicitar informacao.

2. A resposta a solicitagao estd usualmente presente em fontes de dados nao

estruturados como textos e imagens.

3. E impossivel para os seres humanos processar todos os dados tendo em

vista a sua grande quantidade.

4. Os computadores nao sao capazes de consultar diretamente a informagao,

ja que ela nao estd estruturada (ex. base de dados).

A extragao de informacgdo é uma subarea da inteligéncia artificial que
tenta resolver tal tipo de problema. As defini¢oes tradicionais de EI consi-

deravam o texto como tunica fonte de informacgdo ndo estruturada [23] [24].
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Defini¢oes mais recentes como [25] e [28] estendem esta definigdo para ou-
tras fontes ndo estruturadas. Assim, uma definicio mais adequada de EI é a

proposta por Marie Francien [25]:

"

. a EI geralmente € definida como o processo de estruturar e combinar
seletivamente dados que estao declarados explicitamente ou itmplicitamente

em uma ou mais fontes nao estruturadas.”

Esse processo envolve a classificagao semantica de algumas partes da in-
formacgao, o que é considerado uma forma simples de entendimento dos dados.
A realizagao da tarefa através de textos ocorre por meio do Processamento de
Linguagem Natural (PLN). O PLN é um campo da IA que trata do enten-
dimento da linguagem humana ou natural por maquinas (diferenciando-se de
linguagens de programagao ou de maquinas). Isto acontece mediante a estru-
turacdo de fontes nao estruturadas, conforme mostra o exemplo apresentado
na Figura 2.1. Para cada texto nao estruturado, a informacao extraida pode
ser colocada em formato estruturado. Esta informacao pode se dar de forma

explicita (1 e 2) ou implicita (3).

Texto ndo estruturado Sequéncia estruturada

Signos do zo6diaco:
1. Aries

2. Touro

3. Gémeos...

1. Gémeos € o terceiro signo do zodiaco. ——

2. Franga tem uma das melhores comidas ——
do mundo.

Paises com as melhores
comidas do mundo:
1. Franga

/O

3. O efeito hipotensor de 100mg/kg da
alfa-metildopa foi também parcialmente ——
revertido pela naloxona.

Quimico:
1. alfa-metildopa

Figura 2.1: O PLN permite a transformagao de textos nao estruturados em
formatos estruturados. Assim, o computador realiza consultas ou queries de
algum tipo de evento.

A linguagem natural pode ser expressa de forma escrita e falada. Alguns
sistemas de PLN sdo: chatbots, que lidam com solicitagdoes de atendimento
ao cliente, autocorretor ortografico em computadores ou celulares, assistentes
virtuais (AVs) como Google Assistant, Cortana, Apple Siri. Por exemplo,
quando perguntamos para um AV “pode me indicar um bom restaurante

peruano por perto?”, o assistente executa varias tarefas de PLN:
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— Primeiramente o AV deve converter o enunciado em texto (speech-to-
text).

— Em seguida, o sistema deve entender a semantica da pergunta (o usudrio
procura um bom restaurante com cozinha peruana) e realiza a query

necessaria (cozinha = peruana, rating = 4 - 5 stars, distancia < 5 km)

— Entao, o assistente deve procurar restaurantes filtrando por localizagao,

cozinha, e em seguida ordenar os restaurantes por rating.

— Finalmente, quando o usuario estd no restaurante, o assistente pode

ajudar a traduzir nomes de pratos de comida peruana para o portugués.

Este exemplo mostra como o PLN, em rapida evolugao, comega a formar
parte de nossa vida diaria. Este campo de pesquisa apresenta problematicas
desafiadoras, dado que palavras e semanticas apresentam relagoes nao lineares
de alta complexidade. Também é necessario capturar esta informacao de forma
numérica que seja robusta como representacao. Para aumentar ainda mais a
dificuldade, cada linguagem tem sua propria gramatica, sintaxe e vocabulario.

Resumindo, pode-se afirmar que a EI concentra-se na estruturacao dos
dados a partir de fontes nao estruturadas (imagens, videos, textos, etc.) e
o PLN trata dos métodos que permitem as maquinas entender a linguagem
humana (escrita e falada).

Para a extracao de informacao a partir de fontes como artigos cientificos,
relatorios do governo, blogs on-line, registros médicos etc. existem varios tipos
de informagcao que sao de interesse. Por exemplo, os nomes proprios, também
chamados de entidades nomeadas, sao componentes-chave em um documento
de texto. Outros elementos, como algumas expressoes temporais, também sao
considerados entidades. Estas sao conectadas por relagoes, as quais, por sua
vez, podem se relacionar criando relacoes mais complexas chamadas eventos.

Este trabalho aborda a criagao de modelos para o reconhecimento de en-
tidades nomeadas (REN) e a extragao de relagoes que ocorrem entre entidades
(ER). Uma exemplificacdo dos tipos de informagao extraidos a partir das ta-
refas REN e ER ¢é apresentada na Figura 2.2. A frase foi extraida e traduzida

da base de dados pertencente a drea médica, BioCreative V 1.

LA base de dados foi descarregada do repositério auxiliar: https://github.com/
patverga/bran/tree/master/data/cdr


https://github.com/patverga/bran/tree/master/data/cdr
https://github.com/patverga/bran/tree/master/data/cdr
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O efeito hipotensor de 100 mg/kg da alfa-metildopa foi
também parcialmente revertido pela naloxona.

Entidades

Quimico Doenga

- alfa-metildopa = - efeito hipotensor
- naloxona

Relacoes
Quimico Doenga Relacdo

alfa-metildopa = hipotensor = Quimico-Induz-Doenga

Figura 2.2: Tarefas REN e ER.

Na frase, podem ser identificadas as entidades alfa-metildopa e naloxona
como “Quimico” e a entidade hipotensor como “Doencga”. Apds o reconheci-
mento de entidades, a relacao “Quimico-Induz-Doenca” pode ser extraida a
partir das entidades alfa-metildopa e hipotensor. Esta informagao encontra-se

de forma implicita no texto e a EI a estrutura de forma automatica.

2.1.1
Pré-processamento de Texto

As tarefas de pré-processamento sao realizadas com a finalidade de
colocar o texto em um formato capaz de ser processado posteriormente pelo
computador. As transformagoes ajudam a reduzir o tamanho do espaco de
caracteristicas do texto, removendo parte desnecessarias. Segundo [26], exitem

trés elementos principais em tarefas de pré-processamento de texto:

1. Tokenizacao: dada uma sequéncia de caracteres e uma unidade de
documento definida, a tokenizagao consiste na divisao desta sequéncia em
partes, denominadas tokens [27]. Neste processo pode-se apagar certos

caracteres, como pontuagao,por exemplo:

Entrada: Gémeos ¢ o terceiro signo do zodiaco.
Saida: Gémeos ¢ o terceiro signo do zodiaco

Segundo Manning [27], token é uma sequéncia de caracteres, em um
documento especifico, agrupados como uma unidade semantica util para
processamento. Esta definicao é util para diferenciar token da defini¢ao

de “palavra”, que é considerada a unidade da lingua escrita.

2. Normalizagdo: geralmente, refere-se a uma serie de tarefas destinadas a

colocar o texto em igualdade de condi¢des. Algumas destas tarefas sdo:
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— Converter todas as palavras e maiusculas ou minusculas.
— Converter nimeros em palavras ou remover niimeros.

— Remover pontos, acentos ou outros diacriticos.

— Remover espagos em branco.

— Expandir abreviagoes.

— Remover stop words ou palavras particulares.

Nem todas as tarefas nessa alista devem ser realizadas; isto depende do
dominio do texto e do processamento que sera realizado posteriormente.
Considere-se, no exemplo anterior, que o texto sera convertido para
mindsculas e que sejam removidas as stop words (palavras que podem

ser consideradas irrelevantes para a andlise, como o, a, em, etc.):

J4

tokens: Gémeos ¢ o terceiro signo do zodiaco
minuscula: gémeos ¢ o terceiro signo do zodiaco
stop words: gémeos terceiro signo zodiaco

3. Remocao de ruido: consiste em remover caracteres ou partes do texto
que podem interferir com a analise. Este passo é muito importante e
dependente do dominio. Por exemplo, em tweets, pode-se considerar como
ruido todos os caracteres especiais com exce¢ao de hashtags, dado que

este normalmente simboliza conceitos que caracterizam o tweet.

Esta tarefa requer a observacao dos dados de forma a definir regras que
auxiliem na eliminacao do ruido. Por exemplo, a Tabela 2.1 apresenta
como caracteres especiais ou pontuagoes impedem o correta interpretagao

da palavra “problema”.

Palavra Original Remogao de Ruido

...problema... problema
problema< problema
1.problema problema
problema! problema

Tabela 2.1: Exemplo de remocao de ruido para a palavra “problema”.

A remocao de ruido evita que os tokens que contém a palavra “problema”
— “..problema...”] “problema<”, “1.problema”; “problema!” — sejam con-

siderados tokens diferentes.

Outro pré-processamento em tarefas de PLN é o tratamento da hipero-

nimia: relacao de significado entre uma palavra no sentido mais abrangente e
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as suas ramificacoes. Esta relacao pode prejudicar o desempenho do modelos.
Por exemplo, na tarefa REN, a frase “tobacco causes cancer” pode ser consi-
derada falsa se a anotacdo da entidade no documento ¢ “lung cancer” e nao
s6 “cancer”. Para isto utiliza-se um vocabulario de hierarquia especifico do

dominio.

2.1.2
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)

O primeiro passo para a maioria das tarefas de EI é reconhecer e classifi-
car todas as entidades nomeadas contidas no texto (REN). As entidade nomea-
das sao expressoes linguisticas que podem aparecer em varias formas, incluindo
nomes, pronomes (“ele”, “ela”; etc.) e nominais (substantivos, frases nominais,
etc). Existem varias abordagens para a resolu¢do do problema REN, as trés
principais sao: sistemas baseados em regras, sistemas baseados em aprendizado
de maquina e abordagens hibridas. Este trabalho utiliza um abordagem base-
ada em modelos de aprendizado de maquina, especificamente de aprendizado
profundo. Para a avaliagdo desta tarefa, existem vérias conferéncias dedicadas
a sua avaliagdo. As mais populares para a lingua inglesa sao Text Analysis
Conference (TAC)!, BioCreative Challenge Fvaluation Workshop? e Internati-
onal Workshop on Semantic Evaluation (SemEval)?. Para a lingua portuguesa,
tem-se a Avaliagio de Sistemas de Reconhecimento de Entidades Mencionadas
(HAREM)*.

A entrada para estes modelos é uma sequéncia de tokens e a saida é um
conjunto de “anotagdes”, ou seja, um grupo de caracteres selecionados através
de trechos do texto de entrada. Um exemplo de um modelo genérico para REN

é apresentado na Figura 2.3:

"https://tac.nist.gov/
’https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/
3http://alt.qcri.org/semeval2018/
‘https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/HAREM/harem_ing.html


https://tac.nist.gov/
https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/
http://alt.qcri.org/semeval2018/
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/HAREM/harem_ing.html
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O efeito hipotensor de 100mg/kg da alfa-metildopa
foi também parcialmente revertido pela naloxona.

~~

Modelo REN

Figura 2.3: Reconhecimento de Entidades Nomeadas: A saida gerada pelo
modelo é uma sequéncia indicando a localizagao e o tipo de entidade no texto.

Para a criacao do conjunto de dados, os formatos de anotac¢oes sao um
fator importante que facilita o pré-processamento dos textos. Inicialmente,
utilizava-se o esquema de representacao no nivel da mencao Standard Gene-
ralized Markup Language (SGML), que anotava entidades em um tinico bloco

[29]. Usando o exemplo da Figura 2.2:

O efeito <Doenca>hipotensor< /Doenca> de 100 mg/kg da
<Quimico>alfa-metildopa< /Quimico> foi também parcialmente revertido

pela <Quimico>naloxona< /Quimico>.

Dado que a tarefa REN envolve um problema de aprendizado estatistico,
os formatos de “anotagoes de sequéncias” tornaram-se o enfoque padrao. Neste
formato, a frase completa (sequéncia de tokens) é rotulada. Neste tipo de
anotacao, os mais utilizados sdo BIO e BIOLU [30]. Na representacao BIO,
(Beginning-Inside- Outside) proposta por Ramshaw e Marcus [31], os tokens
podem ser subcategorizados como inicio, dentro e fora da entidade nomeada.
Alternativamente, a representacao BILOU adiciona a subcategoria tultima
(Last) e tnica (Unit) palavra da entidade nomeada. Cada anotagao segue
o formato 'B-entidade’, ’I-entidade’, ’O-entidade’, ’L-entidade’,’U-entidade’,
onde ’entidade’ representa a classe de entidade nomeada. Um exemplo deste

esquema ¢ apresentado na Tabela 2.2.
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Token BIO BIOLU
O @) )
efeito B-Doenca  B-Doenca
hipotensor I-Doenca  L-Doenca
de O )
100 O O
mg/kg ) O
da O O
alfa B-Quimico B-Quimico

- [-Quimico  [-Quimico

metildopa [-Quimico  L-Quimico

foi O O
também @) O
parcialmente O O
revertido O O
pela O O

naloxona B-Quimico U-Quimico
O O

Tabela 2.2: Exemplo de formatos de anotagao BIO e BIOLU.

Ao selecionar o formato de anotagdo, o numero de classes aprendidas
pelo classificador é acrescentado. Por exemplo, no caso da anotagao BIO, para
a classe “Quimico“ agora existe "B-Quimico","I-Quimico"e "O-Quimico", e o
mesmo ocorre para o formato de anotacao BILOU. Terminado o processo de
deteccgao e classificacao de entidades, as entidades nomeadas podem ser utiliza-
das para propositos como recuperagao de informagao [32], sistemas pergunta-
resposta [33] e maquinas de traducao [34]. Particularmente no pipeline de EI,

apos a tarefa REN, o nivel seguinte é a extracao de relagoes entre entidades.

2.1.3
Extracdo de Relacdes (ER)

A tarefa de ER consiste em detectar e classificar relagoes semanticas
que ocorrem entre (pares de) entidades que foram reconhecidas previamente
na tarefa de REN [8]. Na literatura, encontra-se uma variedade de tipos de
relacoes. Entretanto, uma relacao é considerada relevante de acordo com varios
fatores, principalmente no que diz respeito ao tipo de informagao que se
deseja extrair. Um diagrama geral de um modelo para extragao de relagoes

¢ apresentado na Figura 2.4:
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O efeito hipotensor de 100mg/kg da alfa-metildopa
foi também parcialmente revertido pela naloxona.

|
Texto: 1
1
1

Modelo ER

Quimico-Induz-Doenga

Figura 2.4: Extracao de Relagdes: o modelo recebe o texto e as entidades
desejadas para identificar a relagdo; caso nao exista relagao, esta é denominada
relacao nula.

Um problema comum na tarefa de ER acontece quando se trabalha

apenas no nivel de sentenca. Por exemplo, considere-se o seguinte texto:

“O modelo stemming é baseado em métodos de tradugao automatica

estatistica. Este usa um stemmer inglés e um pequeno corpus como tnicos

recursos de treinamento.”

No texto, “modelo stemming” e “Este” fazem referéncia a uma mesma
entidade; os modelos de ER que consideram apenas a relacao entre pares
de entidades dentro de sentenca nao conseguem estabelecer relagoes entre
sentencas diferentes. Extrair esta informacao por separado requer “resolucao de
correferéncia” que consiste em agrupar todas as frases nominais (mengoes) que
referenciam a mesma entidade no mundo real. As conexdes entre sentencgas nao
podem ser aprendidas automaticamente por modelos que consideram apenas
pares de entidades de forma isolada. Também, pode-se intuir que o fato de fazer
previsoes de forma separada obstrui o aprendizado de varias instancias. Assim,
algumas abordagens de aprendizado de maquina, especificamente aprendizado
profundo, consideram operar em nivel de documento, processando todas as
sentencas que formam o contexto. Estas técnicas de aprendizado serdo tema

do restante desta secao.
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2.2
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Ao longo dos anos, varios autores tém definido a Inteligéncia Artificial
(IA) em termos de processos de pensamento, raciocinio ou comportamen-
tos, que podem ser simulados por seres humanos ou estritamente racionais
[35][36][37]. Desta premisa, depreende-se que os sistemas de TA exploram al-
gum tipo de inteligéncia nas tarefas que realizam. As definigbes de TA nao
especificam como o sistema adquire essa inteligéncia. No inicio, a inteligén-
cia era inserida em programas de computador através de regras, definidas por
especialistas, que manipulavam o conhecimento. Este esquema pode ser obser-
vado na Figura 2.5. Este enfoque, também conhecido como TA simbdlica, deu

nascimento aos populares sistemas especialistas dos anos 1980s [38].

' Interface ' Inferéncia
| de Usuério l (aplica as regras)

Usuario Especialista
(ndo especialista)

Base de
Conhecimento
(Regras)

Figura 2.5: Sistemas Especialistas — de forma geral, dividem-se em 2 etapas:
base de conhecimento, definido pelo especialista, e inferéncia, na qual se
aplicam regras para um novo fato.

Posteriormente, uma pergunta abriu a porta para um novo paradigma de
programagcao: podem as maquinas aprender automaticamente as regras de um
sistema de IA a partir de dados observados? Este novo paradigma é chamado
de aprendizado de maquina e envolve a criacao de sistemas 'treinados’ com
muitos exemplos (relativos a uma tarefa), em vez de serem explicitamente

programados. Um diagrama geral deste sistema é apresentado na Figura 2.6.

Treinamento
Inferéncia

' Interface v
m de Usuéario (Aprendizado a
l l Conjunto de dados

partir dos dados)
Usuario
(ndo especialista)

Tv

(©

Figura 2.6: Aprendizado de Maquina — o sistema aprende a definir regras de
forma automatica a partir de um conjunto de dados.

Este enfoque rapidamente se converteu no subcampo mais popular da

IA, estando também intimamente relacionado a matematica estatistica. O
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‘treinamento’ permite ao aprendizado de maquina definir regras que extraem
representagoes uteis dos dados para explicar uma determinada resposta (a
tarefa) [39]. Modelos como maquinas de vetores suporte [40], algoritmos de
floresta aleatéria random forest [41] e redes neurais multi-camadas [42] estao
entre os mais conhecidos.

Nas ultimas décadas, as aplicacoes em IA tém abordado problemas
como reconhecimento de voz, processamento de imagem e processamento de
linguagem natural. Estes problemas criaram a necessidade de interpretacao
de niveis de maior complexidade do mundo perceptual e de se dispor de
sistemas perceptivos capazes de aprender essas interpretacoes observando seu
ambiente. Neste contexto, um novo subcampo no aprendizado de maquina
prop0s permitir aos computadores aprender da experiéncia e entender o mundo
com base em conceitos hierdrquicos. Esta hierarquia permite ao computador
aprender e construir conceitos complexos a partir de outros mais simples. Um

diagrama deste sistema é apresentado na Figura 2.7

N
00O ¢
_» dI:CJ‘S"‘fJZ‘Ii?O Inferéncia
“—
I I Treinamento .
Conjunto de dados

Usuario (Aprendizado de
3 iali representagdes
(ndo especialista) de forma hierarquica)

'
T

(©

Figura 2.7: Aprendizado Profundo — o aprendizado automatico é realizado
mediante o aprendizado de representagoes de forma hierarquica.

Se a construcao dos conceitos é representada em um grafo, este é
profundo, com muitas camadas. Dai a denominacao aprendizado profundo
ou Deep Learning. Esta perspectiva permite extrair representacoes que sao
expressas em funcao de outras representacoes mais simples.

Segundo Goodfellow et al. [39], no aprendizado profundo, pode-se dizer
que a profundidade do modelo permite ao computador aprender multiplos
passos de um programa de computador. A representacdo que gera cada
camada pode ser considerada como o estado da memoéria do computador e
os neuronios desta camada executam um conjunto de instrugoes em paralelo.
Redes com maiores profundidades podem executar uma maior quantidade de
instrugoes. As instrugoes sequenciais oferecem um grande potencial dado que,
em instrugoes posteriores, podem se referir a resultados de instrugoes passadas.
Assim, ndo necessariamente toda a informacao codificada pelas ativagoes das
camadas indica fatores de variacdo que explicam a entrada. As representagoes

também armazenam estados de informagcao que ajudam a executar o programa
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e dar sentido aos dados de entrada. Os estados da informagdo podem ser
analogos a contadores e ponteiros em programas de computador tradicionais.

Finalmente, como resumo desta se¢ao, ¢ importante deixar claro que a
inteligéncia artificial é um campo geral que engloba aprendizado de maquina
e aprendizado profundo. O aprendizado profundo é um subcampo do aprendi-
zado de maquina que estrutura de forma hierarquica a extracao de represen-

tagoes a partir dos dados de forma a resolver uma tarefa especifica.

2.3
Aprendizado de Representacdes

A dificuldade em muitas tarefas que envolvem processamento de informa-
¢ao reside, principalmente, em como esta é representada. Por exemplo, dividir
216 por 3 usando longas divisdes ¢ uma tarefa relativamente direta. Esta tarefa
se torna mais dificil se forem empregados niimeros romanos. Em geral, pode-se
afirmar que uma boa representagdo é aquela que subsequentemente tornara
mais facil a tarefa de aprendizado.

Segundo Yoshua Bengio et al. [43], o objetivo do aprendizado de repre-
sentacoes ¢ definir estruturas eficientes que extraiam representacoes relevantes
a partir dos dados para resolver uma tarefa em particular. Por exemplo, um
perceptron multi-camada nao envolve explicitamente, na estrutura, condigoes
para o aprendizado de representacoes intermediarias. Na secao 2.4. serao des-
critos alguns tipos de redes neurais apropriados para estruturar formas par-
ticulares de representacao. Dependendo de como a representacao foi obtida,
ela pode ser usada para transferir conhecimento a tarefas, onde poucos (ou
nenhum) exemplos sao fornecidos, mas existe uma tarefa de representagao
(Zero-Shot learning) [44] [45]. Alternativamente, pode-se melhorar a generali-
zagdo, aproveitando as informagoes especificas do dominio contidas nos sinais
de treinamento de tarefas relacionadas (Multi-Task learning) [46].

Para muitos problemas de IA, a disponibilidade de dados rotulados para
o treinamento é escassa e a sua geracao é custosa. Os humanos e animais tém
a capacidade de aprender a partir de poucos exemplos rotulados e ainda nao
se sabe como isto é possivel. Uma hipdtese é que o cérebro é capaz de realizar
um processo de aprendizado nao supervisionado ou semi-supervisionado [39].
Assim, o aprendizado de representagdes é particularmente interessante no
plano de prover formas de realizar tais tipos de aprendizado.

O treinamento supervisionado de um conjunto de dados rotulados perten-
centes a um conjunto maior de dados nao rotulados tende a cair em overfitting.
O aprendizado semi-supervisionado permite resolver este problema aprovei-

tando o aprendizado com dados nao rotulados. Por exemplo: pode-se aprender
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boas representacoes a partir de dados nao rotulados e usar estas representa-
¢oOes para resolver tarefas de aprendizado supervisionado. Um cldssico modelo
nao supervisionado que se encaixa neste contexto é a Analise de Componentes
Principais (PCA), método utilizado para a redugdo de dimensionalidade. Este
método tem servido de motivagao para modelos como a rede neural autoencoder
[47].

Os modelos atuais de aprendizado profundo definem mecanismos especi-
alizados em extracao de representacoes e, por esta razao, outros nomes para
este campo poderiam ter sido aprendizado de representagoes por camadas [48]
ou aprendizado de representagoes hierarquicas [49]. Assim, a nogao dos con-
ceitos que sao proprios do aprendizado de representagoes pode ser ttil para a

criacdo de estruturas profundas.

2.4
Representacao Localizada, Representacao Distribuida e Representacao
Distribuida de Palavras

Entender a forma como os individuos representam a informacao que lhes
permite se comportarem de forma sofisticada é uma das pesquisas centrais das
ciéncias cognitivas. O debate, até a atualidade, refere-se a natureza localizada
[50] ou distribuida [51] da representa¢do no momento de ser armazenada pelo
cérebro. O aprendizado de representagoes utiliza estas ideias para as suas
principais formas de representacao: localizada e distribuida. A representagao
distribuida tem sido particularmente importante na area de PLN, sendo a
representacao distribuida de palavras ou word embeddings a estratégia mais

popular na maioria de modelos de aprendizado profundo para PLN.

1. Representacgao Localizada (RL): denominada em inglés one-hot repre-
sentation, ou representacao simbolica, se caracteriza por associar a entrada a
um tnico simbolo ou categoria. Se existem n simbolos no dicionario, entao
existem n detectores de representacao; cada um detecta a presenca de uma
categoria associada. Neste caso, o nimero total de configuracoes diferentes do
espaco de representagoes é igual ao nimero de regides definido pelo espago da

entrada.

2. Representagao Distribuida (RD): denominada em inglés embedding, a
representacao distribuida de conceitos (representacoes compostas de muitos
elementos — caracteristicas — que podem ser separados uns dos outros) é uma
das ferramentas mais importantes do aprendizado de representacoes. Nessa
representacao, cada conceito é representado por varias caracteristicas. Cada

caracteristica participa da representacao de varios conceitos. Pode-se utilizar
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n caracteristicas com k valores para descrever k™ conceitos diferentes. Um caso
particular desta representagao ¢ o vetor de n caracteristicas binarias, que pode

representar 2" configuracoes.

Por exemplo, na Fig. 2.8, representam-se 5 classes — “menina”, “bomba”,

“bebé”, “ok”, “olhos” — usando (a) RL e (b) RD com 4 caracteristicas binarias.
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Figura 2.8: Representacao localizada e distribuida. (a) RL: cada simbolo é
representado por um elemento dentro de um vetor que indexa o vocabulario
de simbolos; (b)RD: os elementos do vetor representam caracteristicas que
definem o simbolo (ou conceito).

Usando RL, a classe “bebé” pode ser representada por um vetor de 5
neuronios com um unico neurénio ativo que identifica a classe “bebé”; usando
RD, identificam-se as caracteristicas, por meio de varios neuronios, que definem

o conceito da classe “bebé” (tem olhos, é perigoso, etc.).

3. Representagao Distribuida de Palavras: também chamado Embed-
dings, esta representacao é baseada no aprendizado de fatores causais subja-
centes que explicam os dados. Em PLN, esta estrategia tem sido amplamente
utilizada, dado que se pode considerar que palavras em um contexto podem

compartilhar informacao entre elas.

Esta representacao comecgou a ser comumente utilizada pois os valores
do embedding podem ser aprendidos a partir de dados nao supervisionados. O
primeiro modelo desta categoria foi word2vec proposto por [52]. Este modelo
apresenta duas versoes (BOW e Skip-gram) e aprende relagoes de vizinhangas
de palavras dentro de um contexto. Na Figura 2.9 sao apresentadas as duas
variantes do modelo. A abordagem BoW realiza o aprendizado tentando prever
uma palavra a partir das palavras que se encontram no contexto. O modelo

skip-gram tenta prever as palavras do contexto a partir da palavra central.
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tokens entrada ' projecdo ' saida  tokens
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Figura 2.9: Modelos Word2Vec — Bag of Words (a): cada token ¢é representado
por um vetor W. A soma dos vetores do contexto deve gerar o vetor W da
palavra central; Skip-gram (b): O vetor W da palavra central deve gerar os
vetores W do contexto.

Modelos similares [53][54] utilizam esta abordagem para criar vetores
de representagao (embeddings) a partir de um conjunto de textos. Trabalhos
atuais indicam que vetores de representacao de palavras sdo o estado da arte
em modelos de representacao para tarefas de PLN como andlise de sentimento
[55], extragao de informacgao [56] e similaridalhe entre documentos [57]. Esta
mesma representacao pode ser utilizado em modelos supervisionados. Neste
caso, os vetores de representacao aprendem caracteristicas de contexto que
auxiliam na resolu¢ao de uma tarefa especifica. Na pratica, é comum utilizar
as duas técnicas em conjunto, inicializando os vetores de representagao com o

treinamento nao supervisionado antes do treinamento supervisionado.

Estes modelos codificam o contetido sintatico e semantico implicitamente.

Assim, a relacdo entre conceitos ou palavras pode ser simplesmente calculada
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como a distancia entre suas representagoes, permitindo analogias lineares
v("rainha”) =~ v("homem”) —
v("mulher”). Técnicas de reducdo dimensional, como PCA [58], KPCA [59],
ICA [60] e T-SNE [61] permitem visualizar como os embeddings codificam

em certos casos. Por exemplo, v("rei”) —

a semantica nas posicoes do espago vectorial. Por exemplo, na Figura 2.10,
apresenta-se a visualizacdo de embeddings pré-treinados em portugués' do
modelo GloVe [62].
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Figura 2.10: Vetores de Representacao de Palavras — Word Embeddings. Os
embeddings conseguem representar diferentes relagdes semanticas (masculino-
feminino, paises-capitais, etc.)

A visualizagao mostra relagoes geométricas que capturam as relagoes se-
manticas; e podem variar radicalmente dependendo do tipo de documento.
Por exemplo, os embeddings tem permitido quantificar esteredtipos existentes
em diferentes épocas e sociedades [63] [64]. Por esse motivo, para o desen-
volvimento de novos modelos, é importante identificar e eliminar estas fontes
de “bias” de forma a evitar aplicagoes de inteligéncia artificial que possam

descriminar populagoes especificas [65].

2.5
Modelos de Aprendizado de Representacdes

Um dos melhores exemplos de aprendizado de representagoes é a me-
moria humana. Diferentes areas de estudo como a neurociéncia e a biologia
pesquisam, do ponto de vista perceptivo, a forma em que se aprendem cara-
teristicas ou hierarquias de caracteristicas a partir do ambiente. Por exemplo:
Como o cortex visual dos mamiferos na Figura 2.11 consegue perceber? Como

a memoria aprende os conceitos mais abstratos desde os niveis mais baixos?

10s vetores pré-treinados foram descarregados do site: http://nilc.icmc.usp.br/
embeddings
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Entrada Retina LGN Vi1 V2 V3 LOC

Figura 2.11: Cortex Visual em Mamiferos. A via ventral (de reconhecimento)
no coértex visual tem multiplas etapas de representacoes intermediarias: Retina-
LGN-V1-V2-V3-LOC; cada uma detecta desde bordas (nos niveis primérios),
formas geométricas, grupos, até os conceitos mais complexos como rostos ou
objetos.

Na via ventral no cértex visual existem etapas de representacoes interme-
diarias para definir os conceitos mais complexos a partir dos conceitos mais ba-
sicos [66]. Da mesma forma, muitos modelos de aprendizado de representacoes
estao projetados para usar uma organizacao hierarquica de fatores explicativos,
ou seja: definir as representagoes mais abstratas em termos de representagoes
mais simples, formando uma hierarquia.

Outra estratégia importante é a desvinculagao dos fatores de variagao. Se-
gundo [67], o modelo ideal de extragdo de caracteristicas consegue desvincular
os fatores de variacao, tornando estas caracteristicas quase que independentes,
estatisticamente, entre si. Estas caracteristicas sao aprendidas de forma auto-
matica, ndo havendo necessidade de rétulos para classificd-las internamente.
Varios trabalhos [68],[69],[70], [71] tém explorado estes tipos de caracteristicas
que definem os principios dos modelos de aprendizado profundo.

Um dos objetivos do aprendizado de representacoes é encontrar um
conjunto de estratégias genéricas de regularizagdo (reduzir a varianga do
modelo) que sejam aplicaveis a uma ampla variedade de tarefas de IA,

semelhantemente as tarefas que as pessoas e animais sdo capazes de resolver.
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Bengio et al. (2013) [43] fornecem uma lista de estratégias genéricas de

regularizacdo. As mais importantes para este trabalho sao:

1. Suavidade: sendo f a func¢ao a ser aprendida, considera-se geralmente que
f(z) = f(x 4 dx), onde dx é um valor pequeno. Esta suposigdo permite
ao modelo generalizar desde dados de treinamento até pontos proximos

no espago de representacoes.

2. Linearidade: muitos algoritmos de aprendizado supoem que o relaciona-
mento entre algumas variaveis é linear. Isso permite que o algoritmo faga
previsdes mesmo muito distantes dos dados observados, mas também

pode levar a solugoes extremas.

3. Multiplos fatores explicativos: varios algoritmos de aprendizado de repre-
sentacoes sao baseados na suposicao de que os dados foram gerados por
multiplos fatores explicativos subjacentes, e que a maioria das tarefas

pode ser resolvida facilmente, dado o estado de cada um desses fatores.

4. Organizacao Hierarquica de fatores explicativos: as representacoes h
(ou conceitos) usadas para descrever os dados de entrada z podem ser
definidos de forma hierarquica a partir de outras representacoes. Por
conseguinte, os conceitos de maior abstragao sao definidos em termos de

outros menos abstratos.

5. Fatores compartilhados através de tarefas: quando ha varias tarefas de
aprendizado, correspondentes a diferentes variaveis y; que compartilham
a mesma entrada x. A suposi¢do é que cada y; estd associada a um
subconjunto de um conjunto de fatores relevantes (ou representacoes)
h extraidos a partir de x. Dado que existe uma sobreposicao entre
subconjuntos associada a cada tarefa, aprender toda a probabilidade
P(y;|x) usando a representacao intermedidria P(h|z) permite aprender

e compartilhar fatores explicativos mais generalizaveis entre tarefas.

6. Manifolds: concentrar a funcdo de probabilidade em regioes que sao
conectadas localmente ocupando um volume pequeno. No caso continuo,
estas regides podem ser aproximadas por manifolds de baixa dimensao
— de dimensao muita menor do que a dimensao original de onde os
dados se encontram. Alguns algoritmos de aprendizado, especialmente

autoencoders, tentam aprender explicitamente a estrutura manifold.

7. Esparsidade: a maioria das caracteristicas supostamente nao devem ser
relevantes para descrever a maioria das entradas. Nao ha necessidade de

se usar uma caracteristica que detecta tromba de elefante, por exemplo,
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quando se representa a imagem de um gato. Portanto, para qualquer
caracteristica que possa ser interpretada como “presente” ou “ausente”,

é razoavel impor um estado a priori como ausente na maioria de vezes.

Os conceitos de aprendizado de representagoes integram as varias formas
de aprendizado profundo. O perceptron multicamada, redes neurais recorren-
tes, autoencoders e modelos probabilisticos profundos aprendem e exploram

representacoes.

2.6
Aprendizado Profundo

Nas Secoes 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5 foi abordada a filosofia do aprendizado
profundo e a sua conexao com o aprendizado de representagoes. Nesta secao
serda apresentada a estrutura geral dos modelos de aprendizado profundo e
uma descri¢do analitica de como as redes neurais convolutivas e recorrentes
conseguem extrair conceitos complexos a partir de dados de treinamento.

As estruturas tradicionais de aprendizado de representacoes estao dividi-
das em dois processos, como se observa na Fig. 2.12. Anteriormente ao aprendi-
zado profundo, a extracao de carateristicas era um processo manual realizado
por um especialista. Esta engenharia requeria um cuidado significativo e um
dominio consideravel para projetar os dados brutos em uma representagao in-

terna adequada para entao realizar a classificacao.

Extrator Classificador
a) @ manual de Treinavel
Caracteristicas Simples

Extrator de Classificador
b) @ caracteristicas Treinavel
treinavel Simples

Figura 2.12: Modelos tradicionais e de aprendizado profundo. a) Extracdo ma-
nual de caracteristicas+ classificador. b) Extractor de caracteristicas treindvel
+ Classificador treinavel.

No aprendizado profundo, ha moédulos treindveis tanto na etapa de
extracao de caracteristicas como na classificagdo (Fig. 2.12(b)). Geralmente,
pode-se dizer que um modelo é considerado profundo se utiliza mais de um
nivel de representacao.

As representacoes sao aprendidas a partir dos dados, por meio de um

determinado procedimento de treinamento. Na pratica, o método do gradiente
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descendente ¢é largamente empregado. Na Fig. 2.13, uma estrutura hierarquica
de trés niveis de representacao é exibida. Na entrada, estao os pixels da imagem
(a foto em si). No primeiro extrator de caracteristicas (nivel baixo), tipicamente
¢ detectada a presenca ou a auséncia de bordas, como também a orientagao
especifica e locagdo na imagem. O segundo extrator de caracteristicas (nivel

médio) extrai os componentes relevantes de um objeto.

Extrator de Extrator de Extrator de Classificad
@ Caracteristicas — Caracteristicas —] Caracteristicas ] _T_SS.' ‘ca Im ———
(Nivel Baixo) (Nivel Medio) (Nivel Alto) remave

Figura 2.13: Extracao hierarquica de caracteristicas.

Finalmente, o terceiro extrator de caracteristicas (nivel alto) detecta
objetos ou a combinacao de componentes. Conforme discutido na secao 2.2, as
representacoes de alto nivel sdo mais globais e invariantes. As representagoes de
baixo nivel sao compartilhadas entre as diferentes representagoes das camadas
posteriores.

Os modelos de aprendizado profundo compreendem um conjunto de
neuronios projetados para capturar padroes em contextos especificos — espacial
e temporal. Nesta secao sao apresentados os principais tipos de neurénios que

serao utilizados neste trabalho.

2.6.1
Rede Neural Convolutiva (RNC)

O neur6nio convolutivo pode ser descrito a partir de um perceptron.
O perceptron apresenta conexdes com todos os elementos de entrada. Esta
estrutura dificulta a deteccao de padroes, devido a procura por interacao de
todos os elementos. Em vista disso, o neuronio convolutivo apresenta trés

caracteristicas:

— Conexoes Locais ou Estratégia de Esparsidade: varios neurtnios
especializam-se em aprender a interacao em pequenas regioes da matriz

de entrada de forma a ocupar a regiao completa.

— Compartilhamento de Parametros: realiza-se com a finalidade de reduzir
a quantidade de parametros a ser estimados. Basicamente, ter-se-ia que
treinar a quantidade de parametros referentes as conexoes locais de um
unico neurdnio e compartilha-los com todo o conjunto de neurénios que
mapeiam a entrada. Isto pode ser representado por uma operacao de

convolucdo. Por esta razao os parametros sao chamados de filtro.
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— Estrutura Espacial: Trés hiperparametros definem a sua estrutura es-
pacial: depth, stride e zero-padding. Matricialmente, o nimero de filtros
em uma camada convolutiva é chamado depth ou caracteristicas. O passo
utilizado na operacao de convolucao é chamado stride. A operacao de
convolucdo modifica a dimensao inicial da matriz de entrada. Em al-
guns casos esta transformacgao nao é desejada, resultando na adicao de
linhas e colunas de zeros nas bordas (zero-padding) de forma a controlar

a dimensao espacial da saida da convolucao.

in) c RWXxHXC;

Por exemplo, considere-se a representacio ! , composta

por C; caracteristicas de dimensao W x H. Uma camada de C, neurdnios

szkathixCo

convolutivos formam um kernel k € , onde k,, e kj definem a

vizinhanga do kernel nos eixos W e H e as C; caracteristicas de entrada. A
~ ~ ~ ! !/

operacio de convolucdo, na Eq. (2-1), gera a representacio (@) ¢ RW'*H'xCo,

onde C, é o nimero de neurdnios ou novas caracteristicas detectadas. Esta

operacdo é acompanhado de um e bias b € R%:

2 = g0y k4 b, (2-1)

A Figura 2.14 apresenta a operacio de convolucdo para z(™ ¢ R7x7x1

sem considerar padding (p = 0) e um kernel k& € R3*3*1*1 Para simplificar a
operacao, 2™ contém sé uma caracteristica (C; = 1) e o kernel k pertence a

uma camada com um unico neurdnio convolutivo (C, = 1).

oft|1]2]0]of0

0{0]1f1)1/0]0 e e ka1 L1 B
olofof1]1f1]0 101 1274}3]3
ofofo|1lr{o]0f* |o|1]0]. .= [1{2]3[4]1
0[0]1]1[0[0]0 1{o|1] ~"[1]{3]3][1]1
oft[1]o]o[o]O 3l4[1]1]0
1]2]ofofofo]o

x(in) k x(m) 4 k

Figura 2.14: Operacio de convolucio entre a representaciao (™ e o kernel k.
O célculo da caracteristica extraida na convolugao (elemento azul com valor
5) é resultado do produto escalar entre o kernel k e a regido vermelha de 20",

No exemplo, o stride ou passo de uma regido (cor laranja) a uma
adjacente, ¢ s = 1. Para calcular a dimensao da representagao de saida de

uma camada convolutiva utiliza-se a Eq. (2-2):

W — ky +2 H— ky +2
wr= TR g TRy (2-2)

s s
Assim, W' = (7T—3+2x0)/1+1 =5, igualmente H' = 5, o que pode ser

verificado no resultado da convoluc¢ao na Figura 2.14. Finalmente, para muitas

Y
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estrutura de AP, é importante manter as dimensces W e H constantes através
de varias camadas. Para isso, considerando s = 1, o Zero-padding é calculado
pela Eq. (2-3):

k; — 1
Piclwh] = —5 (2-3)

2.6.2
Rede Neurais Recorrentes (RNR)

As RNR sado camadas especializadas no processamento de informacao
sequencial. Considera-se a RNR como uma operacao sobre uma sequéncia de
vetores 7; € R, para o instante ¢t = [1,..,T]. A RNR possui um estado interno
h; € R”  onde H é o ntimero de neurdnios atualizado a partir do valor de

entrada a cada instante ¢. A Figura 2.15 apresenta a estrutura bésica de uma

RNR:

Figura 2.15: Estrutura basica de uma RNR.

Os pesos da RNR sao afinados com a finalidade de controlar o compor-
tamento da rede neural por intermédio do estado h;. A atualizacao de h; é
realizada pela fun¢ao f, na Eq. (2-4), e depende de seu estado anterior h;_1, a
entrada atual z; e os parametros # que permanecem fixos durante o processa-

mento de toda a sequéncia.

he = f(hi—1,24,0), (2-4)

Uma caracteristica importante da RNR é a completude de Turing [72][73]:

para qualquer func¢ao computavel por uma Méaquina de Turing, existe um

numero finito de RNRs capaz de representa-la. Portanto, existe um nimero

finito de RNRs capaz de implementar qualquer algoritmo. Assim, a saida pode

ser lida a partir da RNR apds um nimero de passos que é assintoticamente

linear ao nimero de passos usados pela maquina de Turing e ao tamanho da
entrada [39].

Outra caracteristica da RNR ¢é a flexibilidade de sua estrutura. As

conexdes sequenciais podem apresentar diferentes configuragoes entrada-saida.
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Dependendo da aplicacdo, a RNR pode apresentar configuracoes one-to-
many (O2M), many-to-one(M20), many-to-many(M2M). Na Tabela 2.3 sao

apresentadas algumas aplicacoes para as configuragoes citadas:

Tipo (a) O2M (b) M20 (c) M2M (d) M2M
ween | §88 | 090 poghfd B8
Exemplos Legfandagem Angllse de MaqulnaNS de PoS tagging

de imagens |sentimentos tradugdo

Tabela 2.3: Tipos de configuracdo entrada-saida de uma RNR. Os blocos
vermelho, laranja e azul indicam a entrada, a unidade RNR e a saida.

Por exemplo, para a tarefa O2M de legendagem de imagens (Ta-
bela 2.3.a), a rede recebe um tnico vetor de entrada contendo uma imagem e a
RNR processa como saida uma sequéncia de palavras que descrevem a imagem.
Na tarefa M20 de andlise de sentimentos (Tabela 2.3.b), a rede recebe uma
sequéncia de palavras e processa um vetor de saida indicando o sentimento da
frase. A configuracdo M2M apresenta duas estruturas basicas; uma delas é a
estrutura Encoder-Decoder, cuja configuragao codifica a sequéncia de entrada
x no vetor de estado hr, e, posteriormente, decodifica a sequéncia de saida
y. Esta configuracao é amplamente utilizada quando T, # T, (por exemplo,
maquinas de traducdo). A configuracao entrada-saida emparelhada (T, = T})
processa uma saida a cada passo que recebe uma entrada. Um exemplo classico
¢ a tarefas de categorizacao gramatical de palavras ou PoS-tagging.

A arquitetura proposta neste trabalho foi projetada para operar com
uma configuragdo M2M de entrada-saida emparelhada. Neste caso, a fungao
de perda total é definida pela soma das fungoes de perda em cada instante t.
Desta forma, seja x; a entrada, y; a saida e L, a verossimilhanca negativa de

y; dado 1, ..., x,, a fungdo de perda é definida na Eq. (2-5):

L{xy, .,z b {yn, oy }) = ZLt’
t (2-5)
- Zlogpmodel(ytlfl?l, ...,:Bt),

t

onde puodel (Y¢|T1, ., ;) € calculado entre a sequéncia y; e a saida do modelo

Je-
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Rede Recorrente por configuracao de portas

Em principio, uma RNR pode memorizar sequéncias de eventos passados
em forma de ativagoes. Porém, na pratica, o aprendizado torna-se muito
complexo ou irrealizavel, especialmente quando as dependéncias entre eventos
da sequéncia sdo muito longas [74]. Isto se deve a dificuldade de resolver o
problema de desvanecimento — vanish — ou explosao — blow up — do gradiente
do erro durante a retropropagacao. Este tipo de RNR introduz a ideia de se
utilizarem lagos internos de forma a manter uma dependéncia linear entre
a memoria passada e a memoria atual [75]. Esta linearidade permite ao
gradiente fluir durante longas sequéncias. Long Short-Term Memory (LSTM)
e Gated Recurrent Unit (GRU) tém sido os modelos mais populares em muitas
tarefas de PLN, como, por exemplo, em méquinas de tradugao e compreensao
de linguagem. Estes modelos sao compostos por varias “células RNR” que
realizam recorréncias internas (lagos internos), além da saida recorrente. As
“células RNR* comportam-se como RNRs ordindrias, formando um sistema

de configuracao de portas que controla a informacao armazenada no modelo.

1. Long short-term memory (LSTM): modelo proposto por [75]; um

diagrama desta estrutura é apresentado na Figura 2.16.

Saida @
\

Estado celular Estado celular
Ho—o——
|l
Memoéria i Meméria
Entrada (a)LSTM

Figura 2.16: Diagrama de uma Long short-term memory (LSTM).

O componente mais importante da LSTM ¢ o estado celular ¢, € R,
onde H é o nimero de neurtnios. Esta célula comporta-se como uma faixa
transportadora, na qual se pode colocar informac¢ao com a menor transfor-
macao (apenas linear) durante o processamento da sequéncia. A informagao

mantida em ¢; é controlada pela porta de esquecimento f; € [0,1]%. A porta
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de entrada i; € [0, 1] determina quais elementos do vetor de novos candidatos

¢t € [—1,1]% serdo adicionados & célula ¢;.

fi = o(Wylze, hiq] + by), (2-6)
i = o(Wilze, heoa] + bi), (2-7)
¢ = tanh(We[xy, he—q] + be), (2-8)
a=10qg 1+ 08, (2-9)
or = o(Wolzy, hy—1] + o), (2-10)
hy = o ® tanh(c;) (2-11)

onde ¢ é a funcao sigmoide logistica, x; é o atual vetor de entrada e h;_1 é o
vetor de estado da camada oculta no passo anterior; b, W sao o bias e pesos
para a porta de esquecimento, porta de entrada, novos candidatos e porta de
saida. A atualizacdo do estado celular ¢; é apresentada na Eq. (2-9), onde ©®
simboliza o produto elemento a elemento entre dois vetores. Na Eq. (2-11), a

saida da célula LSTM h; é calculada usando a porta de saida o, € R,

2. Gated Recurrent Unit (GRU): proposta por [76], é uma variante
simplificada da LSTM. Este modelo simplifica a estrutura da LSTM utilizando
apenas as portas update e reset e utiliza a mesma variavel como estado celular
e salda da rede. Um diagrama desta estrutura pode ser observado na Figura
2.17.

Saida

Memdria Meméria

J\@

ht—1

Entrada (b)GRU

Figura 2.17: Diagrama de uma Gated Recurrent Unit (GRU).

A GRU sintetiza as portas de esquecimento, entrada e saida em portas
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de atualizacio z e reset r, nas Eq. (2-12) e (2-13). Os novos candidatos h, sio
calculados na Eq. (2-14), onde r; seleciona que informagoes apagar do vetor de

estado para a atualizacao de Ry

2 = o(We[we, hea] +02), (2-12)

re = o(W [z, hea] + ), (2-13)

hy = tanh (W [z, 7y - he—1] + bp), (2-14)
he=(1—=2) hy—1+ 2 - Ry, (2-15)

Finalmente, h; é atualizado linearmente na Eq. (2-15).

2.7
Modelos baseados em Attention

A habilidade de se concentrar em um padrao especifico e ignorar os outros
é um papel vital em nossa orientacao cognitiva humana. A seletividade no
que é observado, pensado, escutado e, até mesmo, nas palavras que compoe
um texto, sdo exemplos dessa "atencao'. Os modelos baseados em Attention
funcionam de forma similar ao verificado em seres humanos: eles observam a
sequéncia de entrada e decidem que partes da sequéncia sao as mais relevantes.
Estes mecanismos apareceram como suporte para processar longas sequéncias
de entrada em maquinas de traduc¢do (Neural Machine Translation - NMT).

Existem varias formas para se classificar os tipos de Attention: pela
natureza diferencidvel do modelo [77] (Soft e Hard, pelo espaco de interesse
do contexto [78] (Global Local) e pela forma de relacionar os elementos da
sequéncia [15] (Dot, Concat,...). Este trabalho propde modelos baseados em
um tipo de mecanismo de Attention denominado Scaled Dot-Product Attention
[15].

2.7.1
Scaled Dot-Product Attention

Proposto por [15], o mecanismo na Figura 2.18 decompoe cada elemento

h; € Rmedeto da sequéncia de entrada H em trés vetores: query ¢, key k; e
value v;, onde ¢;, k; € R% e v; € R%:

qi = thi o ki = Wihi, vy = Wyh; (2‘16>
Os valores de dg,d, sao escolhidos pelo especialista. Por simplicidade,
pode-se considerar dp = d, = dmodelo- O modelo relaciona v entre todos os

elementos da sequéncia por meio de uma funcao de compatibilidade.
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[01, ..., 0N]
0
T
( MatMul J
!
( Softmax
f
( Scale
!
( MatMul
T T
Q K 1%

[q17 7(]N] [kla ce kN] [Ula "'7UN]

Figura 2.18: Diagrama da estrutura Scaled Dot-Product Attention. A operagao
MatMul representa a multiplicagao matricial entre a matrizes Q e K e,
posteriormente, o resultado do softmax com a matriz V. Scale representa a
multiplicagdo por um fator de escala que compensa o incremento da magnitude
do produto QK.

As operagoes matriciais do Attention sao efetuadas sobre as matrizes @),
K eV, que representam as sequéncias de ¢;, k; e v;. A saida o; é calculada como
a soma ponderada de v;, onde o peso atribuido a cada valor v; é calculado por
uma funcao de compatibilidade entre ¢; e o correspondente k;, onde i, j sao
elementos da sequéncia. O mecanismo utiliza o produto ponto como func¢ao de
compatibilidade entre cada querie g; com todas as keys k;. Esta operagao ¢é
representada matricialmente na Eq. (2-17).

Attention(Q. I, V) = softmax( 25 v (2-17)
ention(Q, K, V) = softmax(——— -
Vg

O fator de escala ﬁ compensa o incremento da magnitude do produto

¢; * k; para grandes valores de dj, [15].

2.7.2
Multi-head Attention

O médulo Attention é estendido de forma a capturar informagao de
diferentes subespagos de representagoes em diferentes posigoes [15]. Em vez
de usar uma unica fungao Attention com vetores ¢;, k; e v; de dimensao d,,oder,
pode-se projetar linearmente ¢,k e v para h “cabegas” (heady, heads,...) de

Attention, onde:
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MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, ..., head;, )W °
onde head; = Attention(QW, KWX viv))

em que VViQ, WE € Rimoderxdi o WV € Rémoder*d 550 as matrizes que projetam

(2-18)

as entradas @, K e V para cada cabeca i. O peso WO € RMvXdmodet myltiplica a
matriz que concatena as h cabecas de Attention para calcular a saida . Assim,

um esquema global do médulo Multi-head Attention é apresentado na Fig. 2.19

Linear

Figura 2.19: Multi-head Attention. As matrizes (), K e V sdo projetadas para
trés cabecas de Attention (h = 3); cada mddulo “Linear” multiplica a entrada
por uma matriz de pesos W.

Na prética, dy = d, = dpoger/h.- Como a dimensdo de cada cabega é
reduzida, o custo computacional total é similar a uma tinica cabeca de attention

com dimensao d,,oder-

2.7.3
Transformer

O modelo Transformer [15], foi proposto inicialmente para tarefas de
Neural Machine Translation. Estas, além de reduzir a complexidade computa-
cional, também superaram o estado da arte. Este modelo tem sido utilizado
em outras tarefas de modelamento sequencial como extracao de relagoes [80]
e geracao de grandes imagens [79]. A arquitetura é baseada no mecanismo
Attention, definido na secdo anterior. Este modelo apresenta uma arquitetura
Encoder-Decoder, mas, diferentemente de modelos Seq2Seq, nao utiliza redes
recorrentes (LSTM, GRU, etc). Esta diferenga elimina a recorréncia, redu-
zindo o nimero de operagoes sequenciais e a complexidade computacional. A

arquitetura do modelo é apresentada na Figura 2.20:
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Saida de Probabilidades

[ Soma & Normalizagdo
Feed Forward
A
T
/—>[ Soma & Normalizagédo ] [Soma & Normalizagdo ]ﬁ
Multi-Head
e Attention
A
| 4 J j
/—>[ Soma & Normalizagéo] [ Soma & Normalizagao ]ﬁ
Multi-Head MM/a.Sked .
Attention uiti-Hea
Attention
| .
+ +
Encoder Posicional Encoder Posicional
Vetores de Entrada Vetor de Saida

Figura 2.20: Transformer

Uma das caracteristicas importantes para eliminar a recorréncia é o
encoding de posicao [81], que permite manter as caracteristicas de ordem
dentro da sequéncia. A arquitetura encoder-decoder do transformer baseia-se
em mecanismos Multi-Head Dot-Product Attention e camadas full-connected.
O encoder recebe uma sequéncia de entrada de tamanho I. Cada elemento da
sequéncia ¢é inicializado como um embedding de dimensao d, que representa
o simbolo de cada posicao da sequéncia. Assim, a sequéncia é representada
pela matriz de entrada Hy, € R™?. O modelo calcula, para cada iteracdo t,
a representacao H; em paralelo para todas as posicoes usando o mecanismo
de Attention e uma funcao de transicdo. O encoder utiliza dois tipos de

mecanismos que ajudam a rede manter estabilidade da rede e aumentar a
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profundidade, evitando reduzir a perda de informagcao através da distorcao da

informacgao a cada camadas:

— Conexao Residual: o valor da entrada é adicionado a saida da camada.
Isto permite que informagoes das camadas iniciais possam chegar até as
camadas de maior profundidade, dado que estas sao alteradas apenas

linearmente ao passar por cada camada.

— Camada de Normalizacao: subtrai-se a entrada da média e divide-se o
resultado pelo desvio padrao; a média e o desvio padrao sao estimados

durante o treinamento.

Desta forma, camadas de conexao residual e normalizacao sao aplicadas
a sailda de cada camada. Para evitar a iteracao sequencial no decoder e
garantir o principio do modelo autoregressivo (dependéncia apenas de eventos
passados), uma méscara é aplicada na primeira camada Self-Attention do
decoder. Detalham-se a seguir outras camadas que compdem a estrutura

interna do modelo transformer:

1. Encoder Posicional: utilizado para incorporar informagao relativa a or-
dem da sequéncia. Para cada embedding de entrada e saida, o encoder posicio-
nal adiciona um embedding de dimensao d. Este vetor é definido utilizando-se
fungoes seno e cosseno:

P"% = sin(

2
o)

0,2j4+1 _ ?
PEoT = cos({5a0027a)

onde 7 e j sao as posi¢oes nas dimensoes do [ e d de H.

2. Attention: o modelo usa a versao Multi-Head Attention do médulo Scaled
Dot-Product Attention, descrito na secao 2.7, de forma a detectar multiplas in-

formagcoes em varios subespacos de representacao a cada posicao da sequéncia.

3. Feed-Forward: sao duas transformacoes lineares com fung¢ao de ativacao
ReLU. Pode-se considerar este médulo como duas camadas convolutivas com
kernel-size = 1. Sendo d a dimensao embedding do modelo transformer, o
embedding é expandido até 4d pela primeira camada e reduzido novamente

para d na segunda camada.

4. Softmax: para calcular a saida de probabilidades, os vetores embedding sao
transformados linearmente ao niimero de classes de saida e depois submetidos

a funcao softmax.
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2.8
Modelos Baseados em Memoria

A configuracao de portas dentro de uma célula recorrente foi um dos
aprimoramentos mais importantes nas redes neurais recorrentes. Mesmo as-
sim, estas redes ainda estao longe de atingir seu méaximo potencial. Na secao
2.6.2 mencionou-se que a arquitetura RNR apresenta completude de Turing.
Isso significa que, dada as conexoOes e os pardmetros adequados, uma RNR
pode aprender a resolver qualquer problema que possa ser resolvido por um
algoritmo de computador ou, equivalentemente, por uma maquina. Na pratica,
essa universalidade ¢ extremamente dificil de obter, ja que se esta analisando
um imenso espaco de busca de possiveis conexoes e valores de parametros da
RNR. Porém, este espaco é suficientemente grande para que o gradiente des-
cendente encontre uma solugao apropriada para qualquer problema arbitrario.
Nesta secao serao apresentadas algumas abordagens do aprendizado profundo

que tentam explorar esse potencial.

2.8.1
Neural Turing Machine

Em 2014, Graves et al. [19], do Google DeepMind, introduziram uma
nova arquitetura de rede neural: Neural Turing Machine (NTM). Este modelo
¢ composto por uma rede neural (usualmente uma RNR) que controla uma
memoria externa semelhante operacionalmente a memoria do computador.
Da mesma forma que a RNR, a rede itera sobre uma sequéncia de entrada
realizando acessos a memoria em cada iteracao. Durante o acesso, os pesos ou
“cabecas” (heads) de escrita e leitura escolhem as posigdes de memérias que

serdao usadas. A arquitetura da NTM é apresentada na Fig. 2.21:

Entrada Externa Saida Externa

Controlador (RNN)

Meméria

Figura 2.21: Arquitetura de uma Neural Turing Machine ()NTM). Em cada
ciclo de funcionamento o controlador recebe entradas externas e processa as
saidas. A rede escreve e lé da memoria utilizando um conjunto de cabegas de
leitura e escrita.
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Considerando o conceito de completude [72], o fato de se acrescentar a
RNR uma memoria externa para armazenamento transitorio (isto é, durante o
processamento da sequéncia) remove uma grande parte do espago de possiveis
solugoes, pode ocasionar a perda da completude de Turing. Dado que agora
nao sao exploradas todas as RNRs que processam e armazenam informacoes,
o escopo de busca é reduzido apenas para as RNRs que podem processar as
informagoes armazenadas fora delas.

Para treinar a NTM com o método do gradiente descendente, o modelo
deve ser completamente derivavel. Esta propriedade é chamada End-to-End-
differentiable. A NTM consegue ser derivavel pois apenas acrescenta a estrutura
da rede neural mecanismos derivaveis compostos principalmente por pequenos
moédulos de Attention.

A NTM foi o primeiro modelo de um grupo de redes neurais com acesso
a uma memoria externa. Em 2016, Graves et al. [22] propuseram a segunda

versao deste modelo, denominado Differentiable Neural Computer (DNC).

2.8.2
Differentiable Neural Computer

Este modelo tenta reduzir as limitacdes do mecanismo de acesso a
memoéria de seu antecessor. Similarmente & NTM, o DNC consiste em um
controlador que interage com um médulo de acesso a uma meméria externa. A
memoria, composta por N palavras de tamanho W, é representada pela matriz
M € RYW_ Em cada instante ¢, o controlador recebe um vetor de entrada
z; € R¥ e R vetores de leitura r} ;72 ;..;7F |, lidos da memoéria externa
na iteragdo anterior, onde R é o nimero de cabecas de leitura. A Figura 2.22

apresenta um diagrama do controlador neural.

"“‘v/
“o

Figura 2.22: Rede Neural - Controlador. O Vetor de Pré-saida v, e o Vetor
de Interface & sao calculados a partir do Vetor de Entrada z; e R vetores de
leitura do estado anterior [rl |, ...,7 ].
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Apos processado x;, o controlador calcula o vetor de interface &, que
contém toda a informagao necesséria para controlar o acesso a memoria (leitu-
ra/escrita), e um vetor de pré-saida v, que é parte da saida final da rede. Para
simplificar a nomenclatura, define-se a varidvel x; = [z, 7} ;72 ;.. .;rE ]
como vetor de entrada. Neste trabalho, define-se o controlador com uma tinica
camada recorrente hy = LSTM(xy, hy—1), onde a LSTM foi descrita na segao
2.6.2. Na Eq. (2-20), os vetores v, e & sao definidos em funcao do estado h.

Vg = Wuht7

(2-20)
gt = thb

O médulo de acesso & meméria retorna R vetores de leitura que posterior-
mente sao concatenados e integrados com vetor de pré-saida 1, para processar

o vetor de saida y;, como se observa na Eq. (2-21).
Yo = v+ Werd;orh, (2-21)

A Fig. 2.23 resume este funcionamento.

Vt

Tt ———

Controlador 1 R
ft Médulo de acesso [Tt y ey Tt ]

a Meméria.

Y
&)

[rtlfla sy Tﬁl]

]
L]

Figura 2.23: Differentiable Neural Computer.

O vetor de interface & contém todos os pardmetros necessarios para o
modulo de acesso a memoria, conforme apresentado na Eq. 2-22. Este mddulo

realiza uma tnica escrita e 1&é R novos vetores da memoria.

_ (% . T,R. Arvl. . Arvl. w,1, Awrl. 5 . . Al. . AR. ~a, Aw, A1, AR
ét_{kt 1"'7kt s Mt 7"'76t 7kt )y Mt ?etvvtafta“wft 39t 5 gtvﬂ-tv“'?ﬂ't}
(2-22)
Cada componente de & é processado usando diferentes fun¢des para assegurar
a permanéncia dos parametros no dominio correto. As transformagoes sao

apresentadas na Tabela 2.4.
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Funcao Descricao Dominio
. . 1
sgmoid | i 0.1]
oneplus | 1+ log(l+ e") [1,00)
softmax ?_\7;1’]' Sv={aeRY:ac|0,1,2), a; =1}
J

Tabela 2.4: Transformagao de dominio dos parametros do vetor de interface &;.

Realizadas as transformacoes, obtém-se os seguintes parametros:

Porta de alocacao: g = o(g;') € [0, 1];

Porta de escrita: g = o(g;") € [0, 1];

Vetor apagar: e, = (&) € [0,1]";

Vetor de escrita: v, € RV:

Chave de escrita: k2 € RY;

Forca de escrita: ;" = oneplus(ﬁg““ ) € [1,00);

R portas livres: {ff = o(fi) €[0,1];1 <i < R};

R chaves de leitura: {k;* € R";1 <i < R};

R forcas de leitura: {8 = oneplus(8;) € [1,00);1 < i < R};

R modos de leitura: {7} = softmax(#!) € $3;1 <17 < R};

A Porta de alocacao gf e a Porta de escrita ¢;” sao usadas para determinar
a posicao de memoria onde o Vetor de escrita v; sera armazenado. O Vetor
apagar e; deve decidir se a informacao previamente armazenada nessa posi¢ao
de memoéria serda apagada antes de realizar a escrita. As Chaves de escrita
kY e de leitura k" sdo utilizadas para escolher a posicdo de meméria por
similaridade entre a chave e o contetido. As Forgas de escrita 3 e leitura 3] &
ajudam a incrementar a maior probabilidade dentro de uma funcao softmax.
As R Portas Livres f{ permitem reutilizar posi¢oes de memoria e os R modos de
leitura 7} selecionam o tipo de enderecamento de memdria durante a leitura.
O controle de acesso a meméria ¢é realizado mediante o armazenamento ou
leitura da informagdo. Isto é realizado via Pesos de escrita e leitura. A Figura
2.24 mostra quais valores do Vetor de interface sao utilizados para calcular os

pesos de escrita e leitura:
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&= {kl KPR B0 L BN KL B é, v fL ....jt R R vl
| | | | I I

oneplus oneplus SlngId 51gm01d 51gm01d softmax

¢¢¢ 2N AR R A A

nrnl,  grR, orl, r,1, wl w,1 . R
&=Lk kBB Ry s ,et,vt,ft,...,ft 1 08 gt.r,.....Tr,}

Parametros para Parametros para
pesos de leitura pesos de escrita

Figura 2.24: Valores do vetor de interface para a escrita e leitura de meméria.

O procedimento do controle do acesso a memoria é detalhado a seguir.

Madulo de Controle de Acesso a Memédria

O controle de acesso & memoria realiza-se via pesos de escrita/leitura
obtidos a partir dos parametros da interface &. Os pesos sao formados por
valores nao negativos, cuja soma é no maximo 1. Este espaco é representado

pelo conjunto Ay na Eq. (2-23):

N
Ay ={aeR":q;€[0,1],) a; <1} (2-23)
=1

A cada iteragao t, o peso de escrita w;’ € Ay indica a posicdo de meméria
na qual serd adicionada a nova informacao: o vetor de escrita v, € RY. Esta

atualizacao é representada pela Eq. (2-24):

M, = M, (E —w¥e]) +wv/, (2-24)
o vetor de remocao e; € [0,1]" permite limpar esse endereco de meméria antes
de se realizar a escrita. Uma representacao grafica da atualizacdo de memoria

¢é apresentada na Figura 2.25:

M, My E  w' e wy v
= ( —C - I ) + |- .
Parte Removida Parte Acrescentada

Figura 2.25: Diagrama de atualizacdo de memoria. As linhas de cada matriz e
vetor indicam um endereco da memoria.
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onde F é uma matriz com todos os valores iguais a 1 e da mesma dimensao de
M. O fator (E —wYe;) indica a parte que serd removida e wv,, a informacio
que sera acrescentada. Os pesos de escrita e leitura sao definidos pelos tipos de
enderecamentos. Para o calculo do peso de escrita e leitura, o enderegamento
baseado no conteido é um método comum utilizado por ambos acessos a
memoria.

Enderecamento baseado no conteudo: procura o conteudo da posicao n da
meméria M[n,:] com maior compatibilidade com a chave k € RW. A fungao
de compatibilidade D utilizada na literatura é a distancia de cossenos. Assim,
o peso baseado no conteuido é calculado usando a func¢ao de compatibilidade

D, a funcao softmax em conjunto com uma forga de escrita ;"
exp{D(k,M|n,:|)s
COUL k) = S AP Mn. )0}

B Zj exXp {D(k7 M[]u ])6}7
Um exemplo do céalculo do peso baseado no contetdo é apresentado na

Figura 2.26:

(2-25)

— m : m
o)
N ] = — 5| =
£
7 S 0.08
6 v 0.02
M k c

Figura 2.26: Diagrama do calculo do peso baseado em contetdo.

A chave k realiza o produto escalar com cada linha da matriz M,
obtendo-se um valor de similaridade nao normalizado. Este valor passa por uma
funcao softmax, sendo previamente multiplicado pelo valor escalar de forca [3.
Ele incrementa a probabilidade dos valores com maior grau de similaridade.
Finalmente é obtido o vetor C, que aponta para a posicao de memoria com o
maior grau de compatibilidade.

Apresentam-se a seguir os calculos dos pesos de escrita e leitura do

mecanismo de acesso a memoria.

1. Peso de Escrita

O célculo do peso de escrita é apresentado na Eq. (2-26). A porta
de alocagao g seleciona a posicao de memoria a partir de dois tipos de
enderegamento: alocagao de memoéria dindmica (a;) e enderecamento baseado

no conteiudo (¢;).

wy = g, (g ar + (1 — g¢)c), (2-26)
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A porta de escrita g;" decide se no instante ¢ é necessario realizar a escrita. O
comportamento da Eq. (2-26) é similar a versao suave de um circuito eletrénico
onde as portas gf e g;° sao representados por switches e os vetores a;, ¢, € wy’
sao os terminais do circuito. Este esquema é apresentado na Figura 2.27:

alocagdo de memoria Porta de alocagio

dindmica Porta de escrita

dy

C

/4 s

enderegamento baseado
no conteudo

Peso de escrita

Figura 2.27: Representacao do circuito do célculo do peso de escrita wy’.

Observa-se que, independentemente do valor da porta g e dos endere-
camentos de entrada, a porta de escrita g;” controla o comportamento global
do sistema, avaliando a necessidade de escrita a cada instante de tempo t. Os

dois mecanismos de enderecamento sao detalhados a seguir:

Alocagio de memoria dinamica (a;): permite controlar a liberagao e alocagao
de informacdo mediante a lista de uso de posicoes de memoéria u; € [0, 1]V,
onde ug = 0. Para calcular a;, é necessario responder a duas perguntas sobre

a memoria;:

- P1: Como liberar as posicoes de memoria utilizadas? Usa-se o vetor de
retengao de memoéria ¢ € [0,1]Y, na Eq. (2-27), que representa o quanto
de cada posicdo de memoria sera preservado. Neste caso, consideram-se as
posicoes lidas recentemente cujo conjunto de portas livres f; nao foram

liberadas.
Pr = Hz}‘L(l - ftzw:—zl) (2‘27)

- P2: Como evitar reescrever em posicoes previamente escritas? Adiciona-se ao
vetor u;_; o fator (1 —wuy_1)w}” |, que calcula as novas posigoes utilizadas pelo

vetor de escrita. Deste modo, integram-se as duas atualizacoes. O calculo de
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uz ¢ definido na Eq. (2-28):
w = (w1 + (1 — w—1)wil ) © @ (2-28)

O vetor de alocagao a; é definido multiplicando-se cada elemento da lista
“posigoes de meméria nao usadas” (1 — u;) por um fator que incentiva a
liberacao das posi¢oes de memoria menos usadas. Este fator é determinado
usando-se uma lista de liberacao ¢;, que ordena os indices das posi¢oes de
memoria de forma decrescente em relagao ao uso. Por exemplo, ¢;[1] é o indice

da ultima posicao de memoria utilizada. O vetor de alocacao é calculado como:
j—1

arl[u[j]] = (1 — wlee[]]) [T wela[i]], (2-29)
i=1

Este processo tem um elevado custo computacional, dado que envolve opera-
¢oes de ordem e indexacdao. Um diagrama do célculo do vetor de alocacao é

apresentado na Figura 2.28:

. J-1 ]
S up  prod Aceum. | @l = culsiihIuisia | $71 - a,

2 |[o3] 1:0.0:0.08| | 0 = (1-0.9)x1x0.0x0.1x0.8 | 2 o]

4 ||os] 1x0.0x0.1 0 = (1 - 0.8)x1x0.0x0.1 4 2[ 0]
q =
<
S

1 1x0.0 0 =(1-0.1)x1x0.0 1

3 1 1=(1-0.0)x1 3 4

Figura 2.28: Proceso de calculo do vetor de alocagao.

\/
B

N
HHHERS
~

No exemplo, considere-se a lista de posicoes de memoéria usadas u; =
[0.1,0.9,0,0.8]. A primeira etapa é ordenar a lista de uso u;°*? onde ¢;[j] ¢ a
lista de posi¢oes de ordem de u;. O ordenamento permite realizar a operagao
de produto acumulado para calcular os vetores de alocacao em cada posigao.

Este resultado precisa ser reordenado via a operacao de distribuicao Gather.

Enderecamento baseado no contetido (¢}’ ): similarmente, o peso de escrita
¢ baseado no conteido na Eq. (2-25). Cada cabega de leitura ¢ calcula o vetor

de peso de leitura por contetudo ¢y’ € Sy da forma:

= C(My_y, k', B, (2-30)

2. Peso de Leitura

O peso ¢ calculado mediante a sele¢io do modo de leitura, realizada
pelo vetor mf € S;. Os modos de leitura sao definidos por dois tipos de

enderecamento: conexao temporal (f/ e b!) e enderegamento baseado no
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conteido (c{z) O vetor 7! realiza uma interpolacdo entre os vetores b., f} e
7,0 . . T,
¢;” para determinar os vetores de pesos de leitura w,:

wit =m0 + w206 + m (3] (2-31)

De forma similar ao peso de escrita, o peso de leitura também pode ser
representado por um circuito eletrénico onde o vetor de ordem de leitura 7’

comporta-se como um switch entre as portas bi, fi e c’{’i (Figura 2.29).

Posicdes de memoria Matriz de Conexéo Temporal

i Conexao temporal forward e backward
modo de leitura
(N NN Bl BVA Sy /

=00 = O thl
L[i',ﬂEC o

7l
=W N Nall |

Memoria

[ ¥ ¥

[ =N N | =N RF4>SI

peso de leitura

Ordem da escrita

enderegamento baseado
no contetdo

Figura 2.29: Representacio do circuito do céleulo do peso de leitura w)”.

Observe-se que i’ e j' sdo posi¢oes de memodria e i indica a cabega de
leitura que esta sendo tratada. Dado que o modo de leitura deve selecionar
entre mais de duas opgoes, 7 ¢ calculado a partir do vetor de interface e
a funcdo softmax. Apés o calculo do w)”, o vetor de leitura ri é calculado

utilizando o peso w;”" e a memoria M;:

ri = Mfw;" (2-32)

Conezdo Temporal (f{ e b.): a matriz de conexdes temporais L; armazena
informacao sobre a ordem em que as posi¢oes de memoria foram acessadas pelo
peso de escrita. Para isto, define-se o vetor de precedéncia p; na Eq. (2-33),

onde py[i] indica o grau da posi¢ao de memoria i sendo a “dltima gravagao”:

p0:07

pe= (1= wlihpe +wy, (2-33)

Para cada instante ¢, a matriz L, é atualizada e apaga ligacoes anteriores

(pares (i — j) do instante (¢ — 1)), utilizando a seguinte 16gica:
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Loli,j] =0 Vi,j,
Lifi i) =0 Vi, (2-34)
Lyft, j] = (1 = w’[i] — wi[j]) Le-a[t, ] + wi [i]pe-1 [1],
Para cada cabega de leitura i, os vetores b, f{ € Sy retornam & direcao

de memoria anterior ou seguinte que foi acessada a partir da dire¢ao indicada

pelo peso de leitura w]”,. Para tanto, utiliza-se a equacio 2-35.

fi=Lowyty b= Liw (2-35)

Enderecamento baseado no contetido (czl ): Da mesma forma, o peso de escrita
¢ baseado no conteido da Eq. (2-25). Cada cabega de leitura i calcula o vetor

ri o Dr

de peso de leitura por contetdo ¢ = C(M,, k}", Br).

2.8.3
Modelos de Aprendizado Profundo para Extracao de Relacoes

Existem véarias abordagens de AP para a tarefa de ER. Muitas delas
baseiam-se em camadas convolutivas [82],[83],[84],[85], camadas recorrentes,
[86],[87],[88],[89] mecanismos attention [56],[80], sistemas hibridos [90], etc.
O estado de arte considera principalmente dois tipos de arquiteturas: Redes
Convolutivas e Modelos baseados em Transformers. Nesta secao, é apresentado

o modelo estado da arte para cada tipo.

1. Abordagem baseada em Redes Convolutivas: o modelo proposto por
Dat Quoc et. al. [82], apresentou resultados estado da arte para o conjunto de
dados da competicao BioCreative V. A caracteristica principal é a construgao
de representacoes de palavras usando embedings de caracteres. Este vetor, os
embeddings de palavra e a posicao relativa a uma entidade formam o vetor de
entrada que representa uma palavra. A arquitetura deste modelo é apresentada

na Figura 2.30.
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wy

W3

Wy

7 2 3 Convl1D Max FC
Pooling

Figura 2.30: Arquitetura de uma rede convolutiva para extracao de relagoes.
Os ntmeros 1, 2 e 3 indicam os vetores concatenados para representacao de
palavra, posicao relativa e baseada em caracteres.

Considera-se como entrada a sequéncia de tokens [wy, ..., w] de tamanho
fixo I. Seja s* € R? o vetor de representacdo para cada token da sequéncia.
Entrada: Cada vetor s é o resultado da concatenacao dos embeddings de

palavra, posicao e palavra em nivel de caractere:

w,i e1,t

s =[5 5910 g9t 5] (2-36)

onde s¥ € R* é o vetor de representacio de palavra, s | 52 € R% sdo os
embeddings de posigao relativa (i —i;) e (i — i) respeito a entidade e; e ey e
5%t € R% é o vetor de representacio a nivel de caracter. O vetor s é definido
a partir da sequéncia de caracteres para cada palavra (token) w = clc?...cl.
Para processar a sequéncia de caracteres, utiliza-se uma camada convolutiva
1D C}, onde k é o tamanho do kernel, e uma camada Maz-Pooling aplicada

sob a dimensao da sequéncia de caracteres de forma a eliminar esta dimensao:

c=[c,...,c] (2-37)
59" = max;(Cr(c")) (2-38)

Rede Neural: a sequéncia de tokens é representada pela matriz de entrada
s = [s!,...,s!] € RI*4. A entrada passa por outra camada convolutiva 1D Cy,

gerando m novas caracteristicas na Eq. (2-40);uma operagao de Max-Pooling,
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realizada sobre a dimensao I, elimina esta dimensao, gerando o vetor s; € R™:

y = softmax(W,s; + b) (2-39)
onde s; = max;(Cy(s)") (2-40)

onde W, € R™% e b € R” e a fungao softmax processam a saida final y € R”

da rede na Eq. (2-39), onde L é o niimero de tipo das relagoes.

2. Abordagem baseada em Transformers: O modelo BRAN (Bi-affine
Relation Attention Netoworks), proposto por Verga et. al.[80], foi projetado
para codificar longas sequéncias de texto, ou seja, a sequéncia pode ser
composta por multiplas sentengas. Isto permite tratar a tarefa de ER quando
as entidades se encontram em sentencas diferentes. Outra caracteristica é
o treinamento multitarefa com a tarefa REN, que permite compartilhar
representacoes aprendidas por ambas as tarefas e melhorar a generalizacao
do modelo, como explicado na secao 2.5. A estrutura utiliza uma variante
do moédulo Transformer descrito na secdao 2.7,em um nimero constante de
iteragoes, de forma paralela, sobre todos os vetores de entrada. Na saida
da estrutura, um classificador bi-affine gera uma matriz de “afinidade” de
relacoes para cada par de elementos da sequéncia. Um diagrama deste modelo

¢ apresentado na Figura 2.31.

O Transformer processa os embeddings de cada token e os transforma em
embeddings representativos para resolver as tarefas de REN e ER. Para a tarefa
REN, cada elemento da sequéncia passa por um classificador (full-connected)
para determinar o tipo de entidade. Para a tarefa de ER, cada elemento da
sequéncia é projetada em dois vetores de representagao: €peqq € €tqi, €ntradas

para o classificador bi-affine, quem determina o tipo de relagao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521847/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521847/CA

Capitulo 2. Fundamentos 61
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Vetores de Entrada |

Figura 2.31: Modelo BRAN (Bi-affine Relation Attention Networks).

Entrada: Considera-se como entrada a sequéncia de tokens [wy,...,w;]| e
s' € R? como o vetor de representacio para cada token da sequéncia. Cada

vetor s' é o resultado da soma de embeddings de palavra e posicao.

st = st 4 P (2-41)

Rede Neural: a sequéncia de entrada s = [s!,...,s'] € R'*? é processada
durante T iteracoes pelo médulo Transformer. Este mdédulo é composto pelo
mecanismo Scaled Dot-Product Attention seguido por uma funcao de transicao,

como descrito na secao 2.7. As equagoes do Transformer sao apresentadas na
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Eq. (2-42) e (2-43), onde Hy = s é a matriz de entrada.

H; = A; + Transition(A;) (2-42)
onde A; = LN(H,;_; + MultiHeadSelfAttention(H;_1)) (2-43)

A funcao de transicdo utilizada é um conjunto de camadas convolutivas
com ativacdo ReLU, apresentada na Eq. (2-44), onde C5 e C} sdo camadas

convolutivas 1D com kernel 5 e 1 respectivamente.

Transition(A;) = Ol(Agl))
onde A,El) = RGLU(CS(AS)))) (2-44)
AS” = ReLU(C1(A))

Extracao de Relagoes: A saida do médulo Transformer é projetada para
calcular as entidades e, e €l ., de cada elemento h’. da sequéncia Hr. As Eq.

(2-45) e (2-46) apresentam o calculo para toda a sequéncia.

Ehead = WL (ReLUW,®) | H7)) (2-45)
Erait = Wiaa(ReLU (W3} Hr)) (2-46)

ta ta

onde Epead, Eran € RT*4 s30 as matrizes de sequéncias de €i_,; e el ., respecti-
vamente. O tensor de afinidade A;; € R™*E*1 & calculado usando a operagao
bi-affine da Eq. (2-47), na qual L € R>LX4 & a matriz de embeddings de

relacoes para as L relagoes:
Afj = (Bneaal) By (2-47)

A previsao é realizada em nivel de pares de entidades, ou seja, sobre a agregacao
do score de todas as posicoes de cada par de entidade anotada. Para o par de
entidades (Pread; Ptail), S€jam Preqq € Piay 0s indices de todas as anotagdes das

entidades preaq € Prair TESPECtivamente. Entao, a fungao score é definida como:

score(Phead, Prait) = 10g Z exp(Aysrli, 1, J]) (2-48)

iEP}Lead

J€Pail
Reconhecimento de Entidades Nomeadas: A saida do médulo Transfor-
mer é projetada por uma transformacao linear de forma a preceder a classe de

entidade para cada elemento da sequéncia:

C = Wer Hr (2-49)
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3
Modelo Proposto

3.1
Introducao

Este trabalho propoe duas extensoes do modelo Transformer aplicadas
a tarefa de extracdo de informacao, com énfase na tarefa de extragdao de
relagoes, dado que esta é uma de maior complexidade. Os dois enfoques
partem da ideia proposta por Verga [80], que utiliza o médulo Transformer
como centro de processamento. A primeira abordagem explora e integra varios
recursos do AP, como embeddings de caracteres e posi¢do, uma funcao de
transicdo mais eficiente para o moédulo Transformer e a adi¢do do mecanismo
de Parada Dindmica. A segunda abordagem é uma extensao da primeira. Nesta,
é proposto um mecanismo de acesso a memoria sob a estrutura Transformer.
Isto permite um maior controle sobre as interagoes entre os elementos da
sequéncia, o que se traduz em um aumentando da acurdcia. O mecanismo
utilizado é um Moédulo Controle de Acesso a Meméria (MCAM) do modelo
DNC [22], o qual foi modificado de forma a paralelizar o processamento de

longas sequéncias de texto.

3.2
Primeira Abordagem: Universal Transformer para extracao de relacoes
(UTRE)

O modelo proposto nesta abordagem foi baseado e visou a aprimorar
o modelo Transformer para ER, descrito na se¢ao 2.8.3. Para tanto, foram

realizadas trés modificagoes na estrutura:

— Encoder de Entrada: acréscimo de recursos linguisticos do texto em forma

de embeddings, o que facilita o aprendizado destas representacoes.

— Funcao de Transi¢ao: uso de blocos convolutivos que apresentam exce-
lentes resultados em tarefas de visao computacional, podendo ser apro-

veitados da mesma forma em tarefas de PLN.

— Condic¢ao de Parada dindmica (CPD): proposta no modelo Universal
Transformer [91], permite controlar os recursos de computagao necessa-

rios para o processamento de cada elemento da sequéncia. A CPD dota
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o modelo da completude de Turing, conseguindo assim representar qual-

quer tipo de programa.

Na Figura 3.1, apresenta-se a estrutura do modelo base BRAN (a) e o
modelo proposto (b). Um detalhe importante é que as alteragoes sao realizadas
no inicio (encoder de entrada), no meio (funcdo de transicdo) e ao final
(condigao de parada dindmica) de cada iteracao. A CPD requer que o encoder

de posicao e o encoder de iteracao sejam adicionados no inicio de cada iteragao.

,->[ Soma & Normalizagédo ]— P
? r—>| Parada dindmica ]—
Func8o de Transicdo ,—»[ Soma & Normalizagdo ]
A
Fungdo de Transigdo
r—»[ Soma & Normalizagéo ] A
,—>[ Soma & Normalizagdo ]
Multi-Head
Attention *
A Multi-Head
Attention
A
( S)—»O ( S)—>®4—( S)
A
Encoder Posicional Encoder Posicional Encoder de Iteragdo
Vetores de Entrada
Vetores de Entrada

Vetores de Caracteres

Vetores de PoST

(@) (b)

Figura 3.1: Comparagdo do moédulos Transformer: modelo BRAN (a) e a
Primeira abordagem (b): Transformer com CPD.

Encoder de Entrada: trabalhos prévios [82][100][86] mostram que a com-
posicao de embeddings a partir de diferentes tipos de informacao linguistica
auxiliam na captura de caracteristicas semanticas do texto, melhorando o trei-
namento do modelo. Para isto, as informacoes devem ser categéricas, sendo
vetorizadas, somadas ou concatenadas a cada vetor de palavra. Algumas destas
informagoes sap PoS-tag (estrutura gramatical), classe de entidade (exclusivas
da tarefa) e n-gram de caracteres (prefixos, sufixos, etc.).

Considera-se como entrada a sequéncia de I tokens [wy, ..., w;], na qual
cada token w; tem um embedding atribuido s° € R?. Entdo, a sequéncia
de embeddings de entrada é representada pela matriz s = [s,....s!]T €
R*4 Cada embedding s é o resultado da soma de embeddings de todas as

informagoes fornecidas ao modelo:
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Si _ Sw’i + S(n—gram),i + S(PoS—tag),i + S(ner—tug),i (3_1)

onde s@¢, s(ngram)i g(PoS—tag)i gner—tag)i ¢ R s50 embeddings que represen-
tam palavras, palavras baseadas em ‘n-gram de caracteres’, ‘PoS-tag de pa-
lavras’ e ‘classe de entidades’ respectivamente. De forma a obter s(—9r@m)i &
necessario processar previamente a sequéncia n-gram de caracteres. Para isto,
utiliza-se uma funcao que sintetiza esta sequéncia. Por exemplo, para repre-
sentar a palavra superstar, sao utilizados marcadores <> para diferenciar os
gramas de inicio e fim. Considerando uma divisdo n-gram (n=3), a palavra é
representada pela sequéncia de gramas: <su, sup, upe, per, ers, rst, sta, tar,
ar>. Cada grama ¢ representado pelo vetor (s’ ); O vetor s"=9m@m):i & obtido
calculando o maximo valor na dimensao da sequéncia para cada elemento do

embedding de n-gram, como se apresenta na Eq. 3-2 e 3-3:

s(n=gram)i — PC(Max(Cs(s"))) (3-2)

onde s" =[s},...,s¢] (3-3)

onde GG é o nimero maximo de gramas por token. O esquema de funcionamento
destas estruturas pode ser observado na Figura 3.2.

Max
d Convl1D Pooling FC

(®)

Figura 3.2: Encoder de caracteres baseado no maximo nas Eq. 3-2 e 3-3.

Estas duas alternativas serao avaliadas posteriormente no capitulo 4.

Moédulo Transformer: a sequéncia s, saida do encoder de entrada, é proces-

sada durante T iteracoes pelo moédulo Transformer. Este modulo é composto
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pelo mecanismo Scaled Dot-Product Attention e seguido por uma fungao de
transigdo. As equagoes do Transformer sao apresentadas nas Egs. (3-4) e (3-

5), onde o valor inicial da matriz de estado Hy = s.

H; = A; + Transition(A;) (3-4)
onde A; = LN((H;—1 + P;) + MultiHeadSelfAttention(H;—1 + P;))  (3-5)

LN representa a camada Batch Normalization proposta por [92], P, € RI*4 ¢
uma matriz de representacao de coordenadas posicao-iteragao proposto pelo
modelo Universal Transformer. A diferenca do modelo proposto para o modelo
BRAN ¢ a adi¢ao do ntimero de iteracdo como uma variavel, fato que auxilia
o modelo a identificar a iteracdo em que ele se encontra. Na Eq. (3-6), P, é
definido em fungao da posigao i € [1, 1], iteracao t € [1,T] e cada posigao do
embedding j € [1,d].

P} = sin(i/10000%/%) 4 sin(t/10000%/%)

b | | 59
P+ = cos(i/10000%/) + cos(t/10000%/4)

A funcao de transicao proposta é baseada no bloco residual da Mobile-
NetV2 [93], considerando as convolugoes 1D. A estrutura é composta por trés
camadas convolutivas, como se observa na Figura 3.3. A camada de “Expan-
sao” permite expandir por um fator o nimero de caracteristicas. Na pratica,

este fator é 4. Nesta camada nao existe interagao entre elementos da sequéncia.

T
L & T
z 2 =
- =
‘g o g ’% ..
Ay g =) o, N © Transition(A4y)
&l 2 0E s =8
&= 7 o ~ &
= i+ <
3 = g
S S £
g > g
S g O
@)
) 1)
Ay Ay

Figura 3.3: Funcao de Transi¢do: Bloco convolutivo.

A convolucao depthwise realiza a convolucao ao longo da dimensao da
sequéncia. Esta operacao é realizada de forma independente para cada carac-
teristica. A camada de “Projecao”, permite reduzir nimero de caracteristicas
a seu valor inicial.

Entre cada camada existem as operagoes Batch Normalization e ReLLUG,

que regulam o sistema e tornam nao linear a fungao de transi¢ao. A Eq. (3-7)
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apresenta as operagoes da funcao de transicao:

Transition(A;) = LN(C4 (AS)))
onde A" = ReLUG(LN(C5(A™))) (3-7)
AL — ReLUG(LN(C} (Ay)))

Condigao de Parada Dindmica (CPD): controla o nimero de iteragoes
para cada elemento da sequéncia H;. Este procedimento é realizado ao final de
cada iteracdo do Transformer. Para isto, uma unidade neuronal com ativagao
sigmoide h}_; € [0,1] determina a saida para cada elemento i da sequéncia
H; 4.

ht = O'(Wth,1 -+ bh) (3-8)
O valor h! determina o peso p! que indica a porcentagem do estado Hy, agregado
para a saida final.

Nmax

I’AIT = Z pth (3_9>
t=1
A partir deste ponto, de forma a simplificar as equagoes, o elemento i da

sequéncia p; é chamado p!. Cada elemento i realiza a operagio de CPD de
forma independente. Quando o valor acumulado de p! ¢ maior que o limiar
(threshold) (1 — €), o elemento i nao realiza mais atualizagoes. Esta condic¢ao
¢ validada na Eq. 3-11, sendo N? a ultima iteracao que cumpre a condicdo de

parada dinamica.

hi Se t< N*
pi={Ri Se t=N' (3-10)
0 outro caso
t/
N'=min{t': > hj >=1—¢} (3-11)
t=0
Ap6s ultrapassar o limiar, o valor p! é ajustado com o fator de lembranca
R!, o que permite seguir a defini¢ao Ziv "p=1.
Ri=1-> N (3-12)
i=1
Um exemplo deste funcionamento é apresentado na Figura 3.4. No
modulo CPD, os elementos comportam-se de forma independente; assim,
apresenta-se o procedimento para o elemento na posicao i. Quando um

elemento da sequéncia deixa de satisfazer a condicdo > e, utiliza-se o fator

de lembranca R; para ponderar a tltima atualizacao deste elemento.
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b,
o) o) )
t=1 ‘ 1=2 | t=3
> T(H) N T(H>) r‘l T(H;)
Hy —— Hp — H,fi] — Hy

H, [i]: Elemento i da sequéncia H,

T(H,): Mddulo Transformer sob a sequéncia H,

Figura 3.4: Exemplo do funcionamento do médulo de CPD para o elemento ¢
da sequéncia H;.

A cada iteracao o valor de 1 inicial (na parte superior esquerda da Figura)
é rebaixado pelo valor ponderado p; e comparado com o limiar €. No grafico de
exemplo, na terceira iteracao esta condicao ¢ satisfeita, de forma que o fator
de lembrando R3 multiplica a ultima iteracao.

Estas trés configuragbes no médulo Transformer definem a primeira
abordagem. A préxima se¢ao detalha a segunda etapa de aprimoramento deste

modulo.

3.3
Segunda Abordagem: Neural Transformer Computer para extracao de
relacées (NTCRE)

O moédulo self-Attention utilizado no modelo Transformer relaciona
todos os elementos de uma sequéncia usando a funcao de compatibilidade.
Cada elemento é obrigado a receber informagoes de todos os elementos da
sequéncia de forma proporcional a compatibilidade determinada pelos pesos
de Attention. Um enfoque mais sofisticado e interessante consiste em dispor de
um mecanismo capaz de saber quando desvincular-se de certa informacgao ou
utiliza-la em varias etapas da recorréncia, especialmente no caso de sequéncias
muito longas, dado que a complexidade do problema aumenta. Esta abordagem
propoe prover a rede neural de um sistema de raciocinio antes de decidir como
interagir com a informacao compartilhada. Isto se torna possivel pelo emprego
de um controlador Neural que decide o destino da informagao compartilhada
para cada elemento da sequéncia. O controlador neural é composto por um
Médulo de Controle de Acesso a Meméria (MCAM) dentro da estrutura

Transformer descrita na secao 3.2. O MCAM processa as representacoes


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521847/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521847/CA

Capitulo 3. Modelo Proposto 69

H, € R"™*? da seguinte forma:

H; = LN(A; + Transition(A4;)) (3-13)
Onde At = LN((Ht_l —l— ]Dt) + MCAM(Ht_l + Pt)) (3—14)

em que a fungao de transicdo na Eq. (3-13) e a matriz P, sdo as mesmas da
primeira abordagem. Uma comparagao entre a estrutura da primeira e segunda

abordagens é apresentada na Figura 3.5:

—> Parada dindmica
,—>[ Parada dinamica ]— [ ?
f ,—>[ Soma & Normalizagdo ]
z—»[ Soma & Normalizagdo *
Fungdo de Transigdo
Funggo de Transigéo
A l
[ Soma & Normalizagado ]
,—>[ Soma & Normalizagdo ] 77777777777777777777777777777
t | \
! ~ 1
.| Controlador Memdria .
Mutitesd —| e ,
Attention , .
! 1
A
I
(+ A S
A Encoder Posicional Encoder de Iteracdo
Encoder Posicional Encoder de Iteragdo -
Vetores de Entrada Vetores de Entrada
Vetores de Caracteres Vetores de Caracteres
Vetores de PoST Vetores de PoST
(@) (b)

Figura 3.5: Comparacao de modelos Transformers: Primeira abordagem (a) e
Segunda abordagem (b).

No MCAM, a sequéncia de entrada é processada pela camada Multi-
Head Attention e se utiliza a saida como vetor de interface para o Mecanismo
de Acesso & Meméria (MAM). Isto permite a manipulagdo dos vetores de
Attention ao longo da recorréncia. O MAM utiliza os pesos de escrita e leitura
para calcular o vetor de pré-saida e os vetores de leitura, similarmente ao
modelo DNC; a seguir sao somados e transformados por uma camada Full-
Connected (FC). O diagrama da estrutura proposta é apresentado na Figura

3.6.
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~

r—»[ Parada dindmica ]— A HT
*
[ Soma & Normalizagdo ] [ parada dinamica }_
! t
Fungio de Transiio —{ Soma + Normalizagdo ]

(_ Fungo de Transicdo |

[ Soma & Normalizagdo ] i

—b[ Soma + Normalizagdo ]

1| Controlador Memdria E » MCAM
; Neural : Soma + FC
”””””””””””””” »MAM

Soma + Normalizagdo

Multi-Head Attention

Encoder Posicional Encoder de Iteragdo

Vetores de Entrada ®_€?_®
0

Vetores de Caracteres

Vetores de PoST

(@) (b)

Figura 3.6: MCAM e MAM do modelo Transformer. (a) Diagrama geral do
funcionamento do controlador de memoéria dentro do modelo Transformer.
(b) Estruturacio do MCAM e MAM que integram a estrutura Multi-Head
Attention e o controlador DNC.

Na préxima secao descreve-se o funcionamento do médulo de controle de acesso

& memoria.

Maédulo de Controle de Acesso a Meméria (MCAM)

Este mecanismo realiza operacoes de escrita e leitura sobre uma memoria
externa para processar a sequéncia de entrada. Neste trabalho simplificam-se
as operacoes de escrita e leitura da segao 2.8.2, reduzindo o tempo de acesso
a memoria e tornando possivel o paralelismo ao longo da sequéncia. A cada
iteragdo do médulo Transformer, o MCAM processa a sequéncia (H, 1+ P,) de
forma paralela. O médulo Multi-Head Attention com conexao residual calcula
a matriz de Attention A;. Para cada elemento 7, o vetor de Attention A[i]
conteém toda informacdo necessaria para calcular o vetor de pré-saida v/ € R?
e o vetor de interface £ € RIF2EF2RE2WHRXW ot ¢ apresentado na Eq. (3-15),
onde R é o nimero de barramentos para leitura, W é o tamanho da palavra

na memoria e K é o tamanho da chave de escrita.

A; = LN((Hy—1 + P,) + MultiHead Attention(H;_1 + F;))

(3-15)
Vi = WZ/At7 £t = WgAt
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onde v; e & sao sequéncias de vetores de pré-saida e de interface respectiva-

mente, como apresentado na Eq. 3-16.

v=y, v ] €=16.6 4] (3-16)
A sequéncia de vetores de pré-saida v;, juntamente com a sequéncia de
R vetores de leitura processados pelo MAM, processam a saida do MCAM na

Eq. 3-17: 4 y iy
MCAM(H,;_1 + P)[i] = v+ W, [r."; .m0, (3-17)

Mecanismo Acesso a Memdéria (MAM)

Segundo o modelo apresentado na se¢ao 2.8.2, para cada elemento da
sequéncia o vetor de interface correspondente & ¢ subdividido e transformado
de forma a assegurar a permanéncia dos pardmetros no dominio correto.
Assim, as operagoes de controle de acesso & memoria sao realizadas mediante
a atualizacao descrita na Eq. 2-24. O peso de leitura é calculado para cada
elemento da sequéncia da mesma forma que no modelo DNC descrito na
secao 2.8.2. O calculo de peso de escrita demanda operagoes de alta custo

computacional, pelo qual esta etapa é analisada detalhadamente.

Peso de Escrita: para o cdlculo do peso de escrita, a porta de alocacio g™
seleciona dentre os tipos de enderecamento a alocacao de memoria dinamica
paralela (a!) e o enderecamento baseado no contetido (¢i’*). A alocacéo dina-
mica tradicional descrita na secao 2.8.2 realiza uma operagao de ordem entre
elementos da sequéncia que é altamente sequencial e independente entre os
elementos da sequéncia. Isto torna os elementos ineficientes para aproveitar o
paralelismo SIMD (Single Instruction Multiple Data) das GPUs. Este trabalho
propoe um mecanismo de alocagao de memoria dinamica altamente paraleli-
zavel que aproveita o paralelismo das GPUs. Os detalhes da implementacao
sao descritos a seguir.

Alocagio de memdria dinamica paralela (a}): um problema presente no meca-
nismo de alocacao de memoéria dindmica, apresentado na se¢ao 2.8.2, é a com-
plexidade computacional. Para calcular a;, sdo necessarias operagoes de ordem
e indexacao. Isto se torna computacionalmente inviavel quando o processo é
estendido para longas sequéncias. De forma a resolver essa desvantagem, este
trabalho propoe um conjunto de transformacgoes que simulam o mecanismo
original, com a diferenca de que este modelo apresenta um alto grau de pa-
ralelismo. Dependendo do tamanho da sequéncia, pode-se obter velocidades
15 vezes maiores do que com o mecanismo original. Os detalhes da andlise de

desempenho sao apresentados na secao 4.5.1.
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Primeiramente, calcula-se a lista de uso u! da mesma forma que no
modelo DNC:

op =1 (1= flwp?y) (3-18)
“i = (Ui—1 +(1— ui—l)w?ﬁzl) © ¢t (3‘19)

Na secao 2.8.2, foi mostrado que o peso de alocacao em cada endereco
de memoria ai[n] do modelo DNC é calculado a partir do valor de uso
nessa posicao u[n] e posigoes acessadas mais recentemente ug[n'] > wn]. A
abordagem proposta neste trabalho consiste em calcular os valores de uso u;[n’]

NxN

por meio de uma maéscara binaria g; € [0, 1] que seleciona as posigoes da

memoria com valores de uso u¢[n'] > u[n:

, 1 uSn] > un/
0 outro caso

onde uy'[n] = ul[n] + ne (3-21)

Para o célculo de ¢!, adiciona-se a cada valor do vetor ui[n] um fator ne onde
€ =~ le—06, de forma a evitar posi¢oes com valores de uso iguais ou zerados. Isto é
similar ao comportamento da operacao Sorted, no modelo DNC, que aumenta
ordenadamente a prioridade a cada posicdo da memoria, em se tratando de
valores iguais. A matriz ¢; contém os valores de uso u[n'] > us[n] que devem
ser multiplicados da mesma forma que no modelo DNC. Assim, o vetor de

alocagdo a! é calculado na Eq. (3-23).

Pp=1—g +giOu (3-22)
N
a; = (1 —up) [[ &4l n (3-23)

n

Todas as equacoes sao transformagoes lineares nas quais o custo com-
putacional é inferior ao do modelo DNC. Para um elemento ¢ da sequéncia,
a Figura 3.7 mostra passo a passo o célculo do vetor de alocacao. No exem-
plo, a lista de uso de meméria ui = [0.1,0.9,0,0.8] contém uma posi¢ao de
memoria vazia (com valor 0), detectada pelo mecanismo de alocac¢ao dindmica
paralela a; = [0,0,1,0]. A méscara bindria g ¢ o elemento principal que fil-
tra diretamente os valores u![n'] necessarios para os célculos em cada posicao

de memoria sem necessidade de reindexacao (realizada na funcao Sorted do
modelo DNC).
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Z[n] [n/] — 1 u:’z[n] > u:’i[nl]
0 outro caso

nn n 0.1f{o.1]0.1|0.1 0.1/0.9{0.0(0.8

0.9(0.9]0.9(0.9 0.110.9(0.0(0.8

- 0.0[0.0]/0.00.0 > 0.1/0.9]/0.0|0.8

0.8(0.8|0.8(0.8 0.110.9(0.0(0.8

$t=1-g;+gOu

oo Gigon o
= oo olo] T [ofo]e]o|® Llotlocloe
oo 0 O

0.1x1x0.0x0.8
0.1x1x0.0x1

o [=]o]e]

Figura 3.7: Proceso de céalculo do vetor de alocacao.

Este processo pode ser facilmente implementado. O cédigo do algoritmo
em tensorflow é apresentado no Anexo A.1.
Enderecamento baseado no conteiido(c;”" ): é calculado na Eq. (3-24), usando a
funcao de compatibilidade definida na Eq. (2-25).

Cfeu’i = O(]C;u,z’ WwMti—b ZUJ) (3_24)

Assim, o peso de escrita wi”" ¢ calculado na Eq. (3-25). A porta de
alocacao ¢*" seleciona o tipo de enderecamento e a chave de escrita g habilita

realizar a escrita em memoria.

w, i w,ir _a,i ki a,i\ _w,i
w, " =g, g7 a + (1= g7 )e™] (3-25)

3.4
Extracao de Relacdes e Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Para a tarefa de ER e REN, as transformacgoes realizadas na sequéncia
Hr de forma a a calcular o score(pread, Prair) € C para as tarefas de ER e REN

foram abordadas na segao 2.8.3.
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4
Experimentos

A parte experimental apresentada neste capitulo foi desenvolvida com o
objetivo de avaliar o desempenho do modelo aqui proposto. Para tal, foram
executados experimentos comparativos entre as abordagens propostas e os
modelos com melhor resultado registrado em cada estudo de caso.

Foram escolhidos trés estudos de caso para a avaliacdo dos modelos. O
primeiro e o segundo estudo de caso sao tarefas de extracao de relacdes em
resumos de artigos médicos (Biocreative V. e CTD + PubMed). O terceiro
estudo de caso trata a extracao de relagcbes em resumos de artigos cientificos
(SemEval 2018). Nos dois primeiros, foca-se em analisar relagbes em nivel
de documento; ou seja, necessita-se ler o contexto das frases para identificar
e categorizar as relacoes. Para isto, anotagoes de entidades nomeadas estao
disponiveis. No terceiro estudo de caso, as relagoes podem ser identificadas em
nivel de uma tnica frase. As entidades das frases podem ser identificadas, mas
nao categorizadas.

Para todos os estudos de caso, o processo de tokenizacao foi realizado
utilizando um tokenizador simples da biblioteca spaCy' para separar as
palavras em blocos de letras, nimeros e pontuagoes localizadas no final das
frases. Durante este processo, considerou-se qualquer outro caractere especial
como uma separacao e o modelo aprendeu com as conexoes entre as palavras
compostas. Esta mesma biblioteca foi utilizada para realizar o processo de
PoS-Tagging. Outro pré-processamento foi a criagdo de exemplos negativos.
Para isso, os pares de entidades sem relagoes anotadas no documento foram
catalogados como NULL.

Em todos os estudos de caso, os experimentos foram avaliados usando as

métricas:
— Precisao (P): fracao de exemplos da classe X do conjunto de exemplos
classificados como classe X.

— Revocagdo ou Recall (R): fracdo de exemplos da classe X classificados

corretamente a partir do conjunto de exemplos da classe X.

— Fl-score (F1): Combina precisao e recall de forma a se ter um tnico

nimero que represente a qualidade do modelo.

"https://spacy.io/
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Estas métricas sdo baseadas na quantidade de Verdadeiros Positivos (TP),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN):

2PR TP TP
onde: P

F1: = —— - @@
P+ R TP+ FP h TP+ FN

(4-1)

O segundo e terceiro estudos de caso (problemas multiclasse) apresentam uma
distribuicao de dados por classe altamente desbalanceada. Foi utilizada uma
funcao de custo ponderada para balancear o aprendizado entre as classes. O

peso para cada classe é determinado pela expressao:

# total de exemplos

Wiec = (4'2)

# classes X # exemplos da classe @

onde C é o conjunto de classes de relagoes. Definidas as métricas gerais para os

estudos de caso, a configuracao dos modelos propostos é apresentada a seguir.

4.1
Configuracao dos modelos

Parametros Valor Intervalo
Gerais

Batch size 32 16 - 64
Peso relagbes positivas/negativas 50/50 -
Otimizacao

Taxa de aprendizado 0.0005 0.0001 - 0.01
Corte de gradiente 3 -
Beta (Regularizagao) 0.0001 0-0.01
Camada de Entrada

Todos os embeddings 300 32 - 300
Tamanho n-gram de caracteres 3 -
Transformer

Dropout interno e final 0.15 0-0.3
Iteragoes 3 2-6
Numero de cabecas de Attention 4 -

Tabela 4.1: Configuracao geral dos modelos UTRE e NTCRE para os experi-
mentos.

O modelo proposto utiliza varios tipos de hiperparametros. Convenien-
temente, a bibliografia recomenda varios critérios. Os valores de configuragao
para os modelos UTRE (abordagem 1) e NTCRE (abordagem 2) apresentados
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na Tabela 4.1 sdo os melhores obtidos ao longo de todos os experimentos para
os dois estudos de caso.

O peso de relagoes positivas/negativas indica a chance de treinar um
batch de dados com presenca de relagoes (positivas) ou sem nenhuma relagao
(negativas). O corte do gradiente é um fator importante para evitar mudangas
abruptas na atualizacdo dos pesos da rede. Para simplificar o modelo, todos
os tipos de embeddings utilizam a mesma dimensao na camada de entrada. O
dropout interno necessita de um valor baixo, dado que é utilizado na recorréncia
do transformer. O dropout final é utilizado na operacao bilinear para a tarefa de
extracao de relacdo. O NTCRE utiliza um conjunto de hiperparametros que
definem o médulo de acesso a memoria. Estes pardmetros sdo apresentados
na Tabela 4.2. Em todos os experimentos, o tamanho da palavra foi igual ao
do embedding. O tamanho da memoria foi considerado igual a 4, dado que
o médulo Transformer nao realiza muitas iteragoes. Isto permitiu que uma

“pequena” memoria fosse utilizada para cada elemento da sequéncia.

MCAM
Tamanho da memoria 4
Tamanho da palavra 300
Barramento de escrita 1
Barramento de leitura 2
Beta-1 (Regularizagao hard sigmoid) 0.00001

Tabela 4.2: Configuragdo do médulo MCAM para os modelos UTRE e NTCRE.

O modelo foi projetado para realizar uma unica escrita em memoria
a cada iteracdo. O moddulo de condicdo de parada dinamica foi configurado

apenas com os parametros recomendados pela literatura.

Condicao de Parada Dinamica

Limiar de ativagao (1 — €) 0.99
Beta-2 (Regularizagao) 0.00001

Tabela 4.3: Configuragao do moédulo CPD para os modelos UTRE e NTCRE.

No primeiro estudo de caso, foi necessario configurar o peso para cada
tarefa do treinamento multi-tarefa. A configuracao 50/50 gerou os melhores
resultados. Para todos os estudos de caso foram analisados os tempos de
processamento com a finalidade de se comparar o custo computacional para
cada abordagem. Assim, os tempos de processamento de todos os experimentos

foram compuatdos em um PC com a seguinte configuracao bésica:
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— Processador: Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2660 2.00Ghz
— Capacidade de Meméria RAM: 32GB
Placa Gréfica: V100 de 16GB (arquitetura Volta)

Sistema Operacional: Ubuntu 16.4

4.2
Extracao de relacoes em resumos de artigos médicos Biocreative V

O enorme volume de documentos da area de biomedicina, oriundo do
crescente indice de publicacoes cientificas, € uma das motivagoes mais comuns
para a automatizacao da extracdo de conhecimento. Assim, este estudo de
caso tem como foco a tarefa de entender as relagoes entre produtos quimicos
e doencgas, com aplicagoes em muitas areas de pesquisa biomédica e de
saude, incluindo estudos de toxicologia, descoberta de novas drogas, etc. A
importancia desta tarefa é evidente pelo fato de que produtos quimicos,
doencas e suas relagoes estao entre os topicos mais buscados pelos usuarios
de PubMed [94].

4.2.1
Descricao da tarefa

As relagoes do tipo “induz” entre doencas e quimicos sao tipicamente
determinadas em nivel de documento. Quer dizer, podem ser expressas através
de varias sentencas. A tarefa de extracao automatica de relagoes entre quimicos

e doengas (Chemical Disease Relation - CDR) subdivide-se em duas tarefas:

1. Reconhecimento de entidades nomeadas (REN): o conjunto de dados
¢ formado por resumos de artigos PubMed através dos quais pode-se

localizar e classificar as entidades Chemical (quimico) e Disease (doenga).

2. Extracao de relagoes (ER): o conjunto de dados é o mesmo que o utilizado
na tarefa de REN e pode-se retornar uma lista de pares de entidades

Chemical-Disease associados a um tipo de interagao (Chemical Induced

Disease - CID).

Neste estudo de caso, a ER ¢é a principal tarefa de interesse. Para isto, utiliza-se
a tarefa REN para auxiliar no treinamento da tarefa de ER durante o treina-
mento multitarefa. Os resultados dos modelos propostos serdo comparados
com o modelo base BRAN. Assim, este estudo de caso apresenta as seguintes

caracteristicas:

— Dados anotados limpos: os dados foram anotados e revisados manual-

mente por especialistas.
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— Dados adicionais: anotados automaticamente (de forma a serem compa-
rados ao modelo base BRAN).

— Classificacao de relagao binaria: tarefa de extracao de relacao que consi-

dera apenas um unico tipo de relagao.

— Multi-tarefa: modelo treinado simultaneamente para as tarefas de REN
e ER.

4.2.2
Conjunto de dados

O corpus foi construido a partir do conjunto de Dados Toxicogenomicos
Comparativos (Comparative Toxicogenomics Dataset - CTD ), com informagao
referente a interagoes entre genes, quimicos e doengas. O conjunto de dados
Biocreative V foi formado por 1500 resumos: 500 para treinamento, 500
para validagao e 500 para teste. Foram acrescentados dados ruidosos (criados
automaticamente) a partir do conjunto de dados CTD e artigos do PubMed.

Os detalhes sao apresentados na Tabela 4.4.

Tipo de dado Documentos Exemplos Positivos Exemplos Negativos

Train 500 1038 4280
Valid 500 1012 4136
Test 500 1066 4270

CTD(+Data) 15,448 26,657 146,057

Tabela 4.4: Distribuicao de dados para treinamento, validacao, teste e dados
adicionais partindo do conjunto de dados CTD.

As entidades (quimico e doenga) foram manualmente anotadas usando
o identificador de conceitos Medical Subject Headings(MeSH)!, um codigo
unico que permite identificar as entidades. A Figura 4.1 apresenta o formato
de anotacao do documento. A primeira linha mostra o titulo e a segunda,
o resumo. Os separadores [t| e |a| sdo usados para diferenciar o cédigo do
documento do titulo e do resumo respectivamente. As linhas seguintes sao
denominadas mengoes. Cada mengao é composta por seis atributos: PMID
(PubMed ID), OFFSET INICIAL, OFFSET FINAL, MENCAO, TIPO DE
MENCAO, IDENTIFICADOR. O OFFSET INICIAL e OFFSET FINAL

indicam o indice do primeiro e ultimo caractere da mencao, respectivamente.

"https://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html
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16274958 | t|Recurrent dysphonia and acitretin.

16274958 |a|We report the case of a woman complaining
of dysphonia while she was treated by acitretin. Her
symptoms totally regressed after drug withdrawal and
reappeared when acitretin was reintroduced. To our
knowledge, this is the first case of acitretin-induced
dysphonia. This effect may be related to the
pharmacological effect of this drug on mucous membranes.
16274958 10 19 dysphonia Disease D055154
16274958 24 33 acitretin Chemical D017255
16274958 80 89 dysphonia Disease D055154
16274958 115 124 acitretin Chemical DO17255
16274958 199 208 acitretin Chemical DO17255
16274958 271 280 acitretin Chemical DO17255
16274958 289 298 dysphonia Disease D055154
16274958 CID DO17255 DO55154

Figura 4.1: Um exemplo de anotagao do corpus CDR.

A relagdo CID é anotada em nivel de documento. Cada anotacao de
relacdo contém quatro atributos: PMID, TIPO DE RELACAO, IDENTIFI-
CADOR QUIMICO, IDENTIFICADOR DOENCA.

4.2.3
Pré-processamento

Nesta etapa, o texto foi tokenizado e os casos de hiperonimia foram
tratados. Para isto, foi utilizado o vocabuldrio de hierarquia de Medical
Subject Headings (MeSH)?. Assim, cada entidade localizada no vocabulério

de hierarquia foi substituido pelo maximo superior no arvore de hierarquia.

4.2.4
Resultados

Na Tabela 4.5, as duas abordagens propostas sao comparadas com os
melhores resultados na literatura para o conjunto de dados. O modelo de
Gu et al. [95] utilizou um modelo CNN, enquanto Zhou [96] usou uma rede
LSTM. O modelo proposto por Verga et al. [80] foi baseado no mddulo
Transformer e Mandya et al. [97] fez uso de um hibrido entre CNN e LSTM.
O trabalho de Nguyen et al. [98] explorou a utilizacdo de embeddings de
palavras baseado em caracteres sobre uma CNN. O modelo BRAN apresentou
resultados para quatro configuragoes de treinamento. O modelo normal usou
a versao “ensemble” de varios modelos treinados e acrescentou um conjunto
de dados adicionais (+Data) para estes dois caso. O modelo proposto, quando
comparado aos outros modelos, obteve os melhores resultados, tanto para o
modelo UTRE como para NTCRE. Pode-se observar que a utilizacao de dados

ruidosos (+Data) auxilia no aprendizado.

3https://meshb.nlm.nih.gov/treeView
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Modelo Precisao Recall Fl-score
(CNN) Gu et al. (2016) 62,0 55,1 58,3
(LSTM) Zhou et al. (2016) 55,6 684 61,3
(CNN) Gu et al. (2017) 557 681 613
(BRAN) Verga et al. (2018) 55,6 70,8 62,1
{Data 640 692 6672
(BRAN) Verga et al. (2018) (ensemble) 63,3 67,1 65,1
{Data 654 718 684
(CNN + LSTM) Nguyen et al. (2018) 71,1 72,6 71,8
(CNN + Emb) Mandya et al. (2018) 69,0 70,0 69,0
UTRE-CPD 714 745 72,9
{Data 756 716 73,5
NTCRE-CPD 733 749 74,1
+Data 80,3 71,5 75,6

Tabela 4.5: Resultados da avaliacao do estudo de caso Biocreative V.

Na Tabela 4.6 sao apresentados os resultados do treinamento para cada

melhora realizada no modelo base BRAN.

Config. Mem. n-gram Trans. CPD Treino Valid. Teste

1 76,6 71,0 68,0
2 X 75,8 72,9 72,5
3 X 75,5 72,8 72,5
4 X X 78,5 73,1 72,7
5 X 774 70,9 69,8
6 X X 76,9 72,0 71,8
7 X X 76,1 73,4 72,7
UTRE-CPD X X X 78,7 73,8 72,9
9 X X 81,3 72,9 72,6
10 X X X 80,8 73,9 73,5
11 X X 81,9 73,1 72,9
NTCRE-CPD X X X X 81,9 74,8 74,1

Tabela 4.6: Resultados F1l-score para diferentes configuragbes do modelo
proposto.

A coluna Mem. indica se é a primeira abordagem (sem memdria) ou
a segunda (com memoria). A coluna n-gram indica se o modelo utilizou
embeddings de n-gram de caracteres. A coluna Trans. indica se o modelo

utilizou a funcao de transi¢do proposta e a coluna CPD indica se o modelo
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utilizou a condic¢ao de parada dindmica. As melhores configuragoes escolhidas
para comparar com o modelo base BRAN foram obtidas observando-se as
maiores acuracias de validagao da Tabela 4.6. Os resultados basearam-se na
média de 30 repeticoes do experimento.

Dos resultados obtidos, pode-se observar que os modelos com memoéria
conseguem uma acuracia consideravelmente maior quando se trata dos dados
de treino, ultrapassando 80%. A funcao de transicao e o médulo CPD sao os
modulos que mais melhoram desempenho do modelo (em mais de 3% da con-
figuragao 1 para as configuragoes 2 e 3). Os valores em negrito correspondem
as maiores acurdcias para cada abordagem (com e sem meméria). Um fator
relevante na configuracdo 11 e no NTCRE-CPD foi a utilizacdo da fungao
de transicdo, que causou uma melhora de 1,7% nos resultados de validacao.
Pode-se observar que cada novo médulo adicionado melhora o desempenho
do modelo. Todos os testes realizados com memoria utilizam o médulo CPD

(considerado como parte do sistema de gerenciamento de meméria).

Teste de significincia: de forma a avaliar a significancia estatistica dos
resultados, foi realizado o teste nao paramétrico de Wilcoxon. Nesta analise,
a hipdtese considera que as distribuigdes de onde os resultados (F1-Score)
dos dois sistemas foram amostrados sao idénticas. Em outras palavras, nao
seria possivel diferenciar qual dos dois modelos gerou esses resultados. Por
convengao, a hipétese nula é rejeitada para valores de p (p-valor) menores

ou iguais a 0,05. Na tabela 4.7 pode-se observar os resultados do teste de

Wilcoxon:
Algoritmo 1 Algoritmo 2 P
UTRE-CPD  NTCRE-CPD 0,07652
UTRE-CPD  BRAN 0,00038
NTCRE-CPD BRAN 0,00052*

Tabela 4.7: Teste de significancia entre as configuragoes dos modelos propostos
e o modelo BRAN.

A comparacao de ambos os modelos propostos com o modelo BRAN
conseguem rejeitar a hipétese nula. Por outro lado, a comparagao entre os
modelos propostos nao consegue rejeitar a hipotese, dado que o p-value é
0,07652. Este valor é muito proximo do p-valor de rejeicdo, o que permite

dar uma nocao da significancia estatistica dos resultados.
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4.2.5
Discussao de resultados do estudo de caso

De todos os experimentos realizados, a configuragao que apresentou me-
lhor desempenho foi NTCRE-CPD (segunda abordagem), conseguindo obter
o maior Fl-score e a maior precisao. Os diferentes experimentos realizados
e apresentados na Tabela 4.6 permitiram quantificar as melhoras progres-
sivas realizadas no modelo. O teste de significAncia estatistica foi utilizado
de forma a comparar os resultados com o modelo BRAN e como resultado
a hipdtese nula foi rejeitada. Assim, um ganho na acuracia foi obtido com
todos as melhoras acrescentadas. Os experimentos realizados com o modelo
base BRAN indicam uma média de mais de 50000 iteragoes para a conver-
géncia do modelo!, valor drasticamente reduzido para 5000 iteracoes com o

modelo proposto. Os resultados da tarefa REN sao apresentados no Anexo B.1.

Para fins do modelo proposto, é interessante observar o funcionamento
do médulo MCAM do modelo NTCRE. Como ocorre a realizacao do processo
de escrita e leitura na memoria? Ele realmente funciona? Particularmente,
para este estudo de caso foi realizado uma visualizacado do MCAM com a
finalidade de fornecer uma melhor compreensao do que acontece na rede

neural.

Funcionamento do modulo de controle de acesso a memoria

Considera-se que cada elemento da sequéncia compartilha os pesos que
processam o vetor de interface do controlador do MCAM. De forma a visualizar
o funcionamento deste mecanismo, foram coletados tensores de representacao
durante uma inferéncia. O modelo NTCRE foi configurado para realizar no
maximo trés iteragoes durante a inferéncia. Foram escolhidos dois elementos
da sequéncia de entrada; o primeiro foi classificado como Doenca e o outro
como Null. A Figura 4.2 apresenta o funcionamento do mecanismo para os

dois casos.

https://github.com/patverga/bran
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— u(t): Lista de posi¢oes de meméria utilizadas na iteracao t.
— M(t): Estado da meméria externa na iteracao t.

— M(t —1): Estado da memoria externa na iteragao anterior ¢t — 1.
— w"(t): Peso de escrita na iteragao t.

t): Peso de Leitura 1 na iteragao t.

\
g

i
5 (

\
g

t): Peso de Leitura 2 na iteracao t.
- Vi(t):
— Vil

): Primeiro valor lido da meméria na iteracao t..
t): Segundo valor lido da meméria na iteragao t..
— H: Saida do médulo Transformer.

— ner_logits e classes: Energia e saida de Probabilidades respectivamente.

No primeiro caso, o MCAM prevé a classe de entidade Doenga ( Disease)
para a palavra hypotension. Pode-se observar que, na primeira iteracgao (t = 1),
o MCAM realiza uma escrita em memoria usando alocagao dindmica paralela,
dado que escreve em uma regiao especifica da memoria (observe o vetor de
escrita w®(t) e a transicdo da meméria de M(t — 1) a M(t)). Na segunda e
terceira iteragoes, o MCAM realiza escritas usando um enderecamento baseado
em conteudo. Ele consegue preencher a maior parte da memoria e os vetores
de leitura coletam a informacao necessaria para o transporte para a camada
de encoder.

No segundo caso, a palavra the deve ser categorizada como Null (O).
Pode-se observar que o MCAM realiza trés escritas usando a alocagao dinamica
paralela, visto que preenche apenas as trés primeiras posicoes da memoria de
forma precisa. Os valores de leitura permitem extrair os valores necessarios
para classificar a palavra corretamente.

O processo foi descrito para dois elementos da sequéncia. O funciona-
mento do MCAM para a sequéncia completa pode ser observado na Figura 4.3.
Na parte superior, observam-se 4 blocos de sequéncia em 3 etapas (t = 1,2, 3).
Os dois elementos analisados previamente sao representados por duas linhas

vermelhas.
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4.3
Extracao de relacoes em resumos de artigos médicos: conjunto de dados
baseado em dados Toxicogenémicos Comparativos e PubMed

O conjunto de dados, proposto por Verga [80], foi construido a partir do
conjunto de dados Toxicogenémicos Comparativos (Comparative Toxicogeno-
mics Database - CTD) e artigos médicos de PubMed. A base de dados CTD
contém informacao de interagoes entre genes, substancias quimicas e doencas.
Este conjunto de dados foi construido mediante o seguinte procedimento: cada
relacdo da base de dados CTD esta associada a um par de entidades e, em
cada artigo de PubMed onde o par de entidades foi observado, a relacao foi
associada automaticamente. Este tipo de anota¢do automatica (dados ruido-
sos) é chamada de supervisionamento a distdncia. Da mesma forma que no
estudo de caso Biocreative, as entidades e relagoes foram definidas em nivel de

documento. Os dados podem ser baixados do repositério Github !.

4.3.1
Descricao da tarefa

Assim como no primeiro estudo de caso, a tarefa de extragdo automatica

de relacgoes consiste em duas subtarefas:

1. Reconhecimento de entidades nomeadas (REN): localizagao e classifica-
¢do de entidades: Chemical e gene, Disease, Species, ProteinMutation,
DNAMutation e SNP.

2. Extracao de relagoes entre entidades: o conjunto de dados é o mesmo que
na tarefa de REN, podendo retornar uma lista de pares de entidades de
quimico-doenga ou gene-doenca ou quimico-gene associados a algum tipo
de interacdo. Nesta tarefa, as relagoes referenciadas sao: marker/mecha-
nism, therapeutic marker/mechanism , therapeutic , increase__expression
, increase__metabolic__proc , decrease__expression , increase__activity , af-
fects _response, decrease__activity, affects transport, increase_reaction ,

decrease__reaction , decrease__metabolic__proc.

Assim, este estudo de caso apresenta as seguintes carateristicas:

— Dados anotados ruidosos: uso de supervisionamento a distancia.
— Classificacao de multiplas relacoes: existem 14 classes de relagoes.
— Multi-tarefa: o modelo ¢é treinado para as tarefas de REN e ER.

— Dados desbalanceados: a distribuicao de exemplos por relacao ¢ alta-
mente desbalanceada.

"https://github.com/patverga/bran
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— Analise para longas sequéncias: analisa-se o desempenho do modelo para

diferentes comprimentos de texto.

4.3.2
Conjunto de dados

O conjunto de dados contém 68.400 resumos de artigos médicos, dentre
os quais foram coletados 166.474 exemplos positivos. As relagoes podem existir
entre pares Quimico/Doenca, Quimico/Gene e Gene/Doenga. Os detalhes sao

apresentados na Tabela 4.8.

Tipo Documentos Exemplos Positivos Exemplos Negativos
Quimico/Doencga 64.139 93.940 571.932
Quimico/Gene 34.883 63.463 360.100
Gene/Doenga 32.286 9.071 266.461

Tabela 4.8: Distribuigao de exemplos positivos/negativos por tipo de relagao

Os detalhes da distribuicao de dados para treinamento, validagao e teste

sao apresentados na Tabela 4.9.

Treinamento Validacao Teste

Quimico/Doenca

marker /mechanism 41,562 5,126 5167
therapeutic 24,151 2,929 3,059
Gene/Doenga

marker/mechanism 5,930 825 819
therapeutic 560 7 75
Quimico/Gene

increase__expression 15,5681 1,958 2,137
increase _metabolic_proc 5,986 740 638
decrease expression 5,870 698 783
increase activity 4,154 467 497
affects_ response 3,834 475 508
decrease activity 3,124 396 434
affects_ transport 3,009 333 361
increase_ reaction 2,881 367 353
decrease reaction 2,221 247 269
decrease_metabolic_proc 798 100 120

Tabela 4.9: Distribuicao dos dados para treinamento, validacao e teste.
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Cada resumo tem como limite maximo 500 tokens. O conjunto de dados
CTD contém mais de 100 tipo de relagdes organizadas de forma hierarquica.
As relacoes foram mapeadas para seu superior hierarquico, resultando em 14

tipos de relagoes.

4.3.3
Resultados

Foi utilizado uma fungao de custo ponderada, descrita na Eq. (4-2).

Proposed Model BRAN (2018)
Precisao Recall F1l-score Precisao Recall F1l-score

Quimico/Doenca

marker /mechanism 89,6 83,7 86,5+ 0,2 46,2 57,9 51,3
therapeutic 83,7 79,4 81,5+ 0,3 55,7 67,1 60,8
Gene/Doenca

marker /mechanism 89,1 74,7 81,3+ 0,4 42,2 44,4 43,0
therapeutic 63,3 26,4 37,3+ 0,3 52,6 10,1 15,8
Quimico/Gene

increase__expression 57,0 69,7 62,7+ 0,6 39,7 48,0 43,3
increase__metabolic_proc 50,5 53,8 52,1+ 0,2 26,3 35,5 29.9
decrease__expression 49,1 40,5 44,4+ 0,9 34,4 32,9 33,4
increase_activity 50,1 34,8 41,1+ 0,7 24,5 24.7 24.4
affects response 74,0 41,8 53,4+ 1,3 40,9 39,9 37,4
decrease__activity 59,1 42,0 49,0+ 0,6 30,8 194 23,5
affects_transport 50,8 36,6 42,5+ 1,4 28,7 23.8 25,8
increase_ reaction 30,3 5,6 9,5+ 1,8 12,8 5,6 7,4
decrease_reaction 25,8 8,7 13,0+ 0,9 12,3 5,7 7,4
decrease metabolic_proc 40,0 6,7 11,5+ 4,2 28,9 7,0 11,0

Tabela 4.10: Resultados da avaliacao de extracao de relagdes no conjunto de
dados CTD (dados de teste).

O modelo proposto prevé com melhor desempenho as relagoes com
maior quantidade de exemplos. Devido a elevada quantidade de exemplos
para treinamento, validacao e teste, foi utilizada apenas a melhor configuragao
do primeiro estudo de caso (NTCRE-CPD) para a andlise. Os resultados
apresentados sao compostos da média e do desvio padrao para 10 experimentos.
Cada experimento necessita de 12hs a 14hs para treinar 60000 iteracoes em
uma maquina Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2660 2.00Ghz com uma placa grafica
V100 de 16GB (arquitetura Volta). Dada a grande quantidade de exemplos no
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conjunto de dados CTD, uma abordagem interessante é analisar se o modelo
consegue aprender relacoes de longas dependéncias entre entidades e nao
apenas as de curta dependéncia. Na Figura 4.4 é apresentado um histograma
de distancia entre entidades que formam uma relacao. Pode-se observar que
existe uma grande quantidade de relagoes de curta dependéncia, com uma

média de 90 tokens de separacao.

5000

S
o
o
o

i

w
o
o
o

2000

Quantidade de exemplos

1000

200 300 400
Distancia entre entidades

Figura 4.4: Distribuicdo do conjunto de dados CTD em func¢ao da distancia
entre pares de entidades que formam a relacao.

A Figura 4.5, apresenta o desempenho (F1-score) do modelo considerando
distancias maximas de [50,100,200,300,500] entre entidades que formam a
relacao. Pode-se observar que o modelo consegue manter um bom F1-score

para diferentes distancias e diferentes grupos de classes de relagoes.

0.8

0.7

o
@

fl-score

0.3

0.2

0.1

0.0

chem_gene chem_disease gene_disease Todos
Conjunto de dados CTD

Figura 4.5: Desempenho do modelo no conjunto de dados CTD em funcao da
distancia entre pares de entidades que formam a relacao.
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4.3.4
Discussao de resultados do estudo de caso

Este estudo de caso pode ser considerado como uma extensao do primeiro,
dado que também considera dados biomédicos. No entanto, o ntmero de
entidades e relagbes é maior neste estudo. Tem-se observado ao longo dos
experimentos uma ampla diferenga entre os resultados do modelo BRAN e
os do modelo proposto, especialmente nas classes com maior quantidade de
exemplos, sendo os grupos Chemical/Disease e Gene/Disease os grupos com
melhor Fl-score. Na Figura 4.6 sao apresentados os histéricos da média F1-

score de validagao para as 14 classes de relacoes.

80
60
= T e
- - T~ SN— X
Wﬁ A R ——
40 -~ —— chem_disease_marker/mechanism
chem_gene_affects_response_to_substance
—— chem_gene_increases_reaction
—— chem_gene_increases_expression
—— chem_gene_decreases_expression
—— chem_gene_increases_metabolic_processing
20 gene_disease_marker/mechanism
—— chem_disease_therapeutic
chem_gene_increases_activity
—— chem_gene_decreases_reaction
—— chem_gene_affects_transport
0 chem_gene_decreases_activity
—— gene_disease_therapeutic
—— chem_gene_decreases_metabolic_processing
wes Validacdo (Total)

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
steps

Figura 4.6: Resultados F1-score de validagao para as 14 classes e o Fl-score
total.

Os modelos com baixa quantidade de exemplos apresentam um Recall
muito baixo, o que indica a presenca de muitos falsos negativos (isto é,
uma baixa deteccdo). A classe decrease reaction apresenta um recall baixo
e uma alta varidncia, tendo algumas vezes chegado a zero em Fl-score.
Analisado o comportamento do modelo para identificar relagoes com diferentes
comprimentos entre entidades, concluiu-se que o modelo consegue manter o
desempenho do aprendizado em todas as distancias analisadas. Da mesma
forma que no primeiro estudo de caso, a frequéncia de treinamento foi reduzida
para a tarefa REN de forma a dar prioridade ao treinamento da tarefa de ER.

Os resultados da tarefa REN sao apresentados no Anexo C.1. Nestes dois
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estudos de caso, pode-se observar um melhor desempenho do modelo proposto

quando comparado ao do modelo BRAN.

4.4
Extracao e classificacao de relacoes semanticas em artigos cientificos

(SemEval 2018)

De forma geral, uma tendéncia emergente na area de PLN é a sua
utilizagdo na area de ciéncias e humanidades. Varios trabalhos tém procurado
melhorar o acesso a este tipo de literatura e responder a informagoes que
requerem maior capacidade quando comparadas aos tradicionais motores de
busca: por exemplo, o reconhecimento e classificacdo de conceitos e a extracao
de relagoes que os conectam. Este estudo de caso trata da extracao de
relacbes semanticas de um dominio especifico, partindo de um corpus de
artigos cientificos. Para tanto, é necessario encontrar relagdes que fornecam
informagoes como: “um novo método proposto para uma tarefa”, ou “os
resultados de diferentes experimentos sao comparados entre si”. Estas relagoes
permitem detectar trabalhos de pesquisa que lidam com o mesmo problema

ou rastrear a evolugao dos resultados em uma determinada tarefa.

44.1
Descricao da tarefa

A tarefa consiste na identificacao e classificacao de seis relagoes semanti-
cas para um dominio especifico. As relagoes sao especificas para o dominio da
ciéncia e podem ser encontradas no resumo de artigos cientificos. Nesta tarefa,
as relagoes sao definidas em nivel de sentenca. Deste modo, nao é necessario
processar o resumo completo para realizar o reconhecimento.

A competicao SemEval 2018 Task 7 disponibiliza dois conjuntos de dados
para a competicao de extragdo de relacdes: a primeira com anotagoes de
entidades de forma manual e a segunda de forma automatica. A abordagem
utilizada neste trabalho integra os dois conjuntos de dados de forma a se ter
uma maior quantidade de dados para o treinamento do modelo; posteriormente,
avaliam-se as tarefas separadamente. Assim, este estudo apresenta as seguintes

carateristicas:

Dados anotados limpos e ruidosos.
— Classificacao de multiplas relacoes: 6 classes de relacoes.

— Nao existem classes de entidades, apenas as relagoes entre elas.

Unica tarefa: o modelo sera treinado com uma tnica tarefa — extracao

de relagoes.
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— Pré-treinamento: este estudo de caso apresentou melhores resultados

quando incluiu um pré-treinamento nao supervisionado.

4.4.2
Conjunto de dados

O conjunto de dados esta formado por anotagoes de 6 relagdes seméanticas:
usage, result, model, part_whole, topic e comparison. Esta tarefa considera dois
corpus com anotagoes realizadas manualmente (Subtask 1.1 - Dados limpos) e
de forma automaética (Subtask 1.2 - Dados ruidosos). Cada corpus estéd formado
por 350 resumos para treinamento e 150 resumos para teste. Os resumos
contém cerca de 100 palavras em média. As anotacoes sdo descritas em dois

arquivos, apresentados na Figura 4.7 e Figura 4.8.

<text 1d="N03-2017"> <title>Word Alignment with Cohesion Constraint
</title> <abstract> We present a <entity id="N03-2017.1">syntax-based
constraint</entity> for <entity id="N03-2017.2">word alignment</entity> ,
known as the <entity id="N03-2017.3">cohesion constraint</entity> . It
requires disjoint <entity 1d="N03-2017.4">English phrases</entity> to be
mapped to non-overlapping intervals in the <entity id="N03-2017.5">French
sentence</entity> . We evaluate the utility of this <entity id=
"N03-2017.6">constraint</entity> in two different algorithms. The results
show that it can provide a significant improvement in <entity id=
"N03-2017.7">alignment quality</entity> . </abstract>

Figura 4.7: Exemplo de anotagao do corpus ( Task7, Subtask 1.1).

O primeiro arquivo, na Figura 4.7, apresenta um resumo e a localizagao das
suas entidades. Cada resumo e entidade é rotulado por um ¢d. O contetdo
dos rétulos <title> e <abstract> sao concatenados formando o resumo. O
segundo arquivo apresenta as relagoes entre as entidades rotuladas. O formato
¢ apresentado na Figura 4.8.

USAGE (N03-2036.1,N03-2036.2)

PART WHOLE (N03-2036.12,N03-2036.13)

USAGE (N03-2036.15,N03-2036.16, REVERSE)

USAGE (N03-3010.1,N03-3010.2)
PART WHOLE (NO3-4010.1,N03-4010.2,REVERSE)

Figura 4.8: Lista de relagoes entre entidades (Task7, Subtask 1.1).

Cada linha indica uma relacio do tipo: TIPO DE RELACAO ( ENTI-
DADE_ID_ 1, ENTIDADE_ID_2). Apoés a leitura das anotagoes, foi reali-

zada uma andlise sobre a distribuicao das classes no conjunto de dados.
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4.4.3
Balanceamento de classes

A distribuicao de classes para as 6 relagoes é apresentada na Tabela 4.11.

A coluna “Reversa” indica a diregao da relagao (esquerda — direita = Sim).

Subtarefa  Reversa

Relacao : —— Total
1.1 1.2 Sim Nao
USAGE 483 464 615 332 947
MODEL_FEATURE 326 172 346 152 498
RESULT 72 121 135 58 193
TOPIC 18 240 235 23 258
PART_WHOLE 233 192 273 152 425
COMPARE 95 41 136 - 136

Tabela 4.11: Numero de exemplos para cada relagao.

Algumas relagbes podem ser simétricas ou assimétricas. As relacoes
USAGE, MODEL_ FEATURE, RESULT, TOPIC, PAT WHOLE, NULL sao
assimétricas e COMPARE ¢é a tnica relacao simétrica. Esta informacao é
relevante dado que, para o caso de COMPARE, pode-se acrescentar anotagoes
de relagdo invertendo a diregdo da relagdio (a—b, b—a). Pode-se observar
na coluna “Total” que a distribuicao dos dados por relagao é completamente
desbalanceada. Por isso, foi utilizada a fun¢ao de custo ponderada para cada

classe descrita na Eq.4-2.

4.4.4
Pré-treinamento

De forma a aproveitar as caracteristicas aprendidas de forma nao super-

visionada, dois conjuntos de dados de dominio similar foram utilizados para o

treinamento dos vetores que inicializam os embeddings de palavras:

1. ACL Anthology Reference Corpus *: colecao de publicacdes de linguistica

computacional com um total de 22,878 resumos de artigos.

2. SemEval 2018 Task7 (Task 1.1 e Task 1.2)%: conjunto de 1000 resumos

de artigos cientificos.

Os corpus foram pré-processados e treinados conjuntamente, utilizando-se a
biblioteca gensim!, com o algoritmo word2vec e vetores de dimensao 300. De
"https://acl-arc.comp.nus.edu.sg/

’https://lipn.univ-parisi3.fr/~gabor/semeval2018task7/
"https://radimrehurek.com/gensim/
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forma a comparar resultados, também foram utilizados vetores pré-treinados

de repositérios publicos:

1. Google News word2vec 3: Corpus de aprox. 100 bilhdes de palavras,

vocabulario de 3 milhdes de palavras, vetor de dimensao 300.

2. NLPL repository * [99]: Repositério de vetores de palavras pré-treinados.
Os vetores escolhidos foram treinados com textos da Wikipédia com o

método word2vec com vetores de dimensao 300.

4.4.5
Resultados

O modelo proposto foi comparado com os melhores modelos da competi-
¢ao de SemEval2018 para as subtarefas 1.1. e 1.2. O modelo ETH-DS3Lab [100]
utilizou um hibrido entre um modelo CNN e uma LSTM e o modelo UWNLP
[101] foi baseado em um modelo LSTM. Os modelos SIRIUS-LTG-UiO [102]
e Talla[103] utilizaram modelos baseados em CNN. Os resultados para ambas
astarefas sdo apresentados na Tabela 4.12. Para cada modelo indica-se, entre

parénteses, as posi¢coes da competicdo SemEval2018 nas subtarefas 1.1 e 1.2

respectivamente:

Modelo Subtarefa

1.1 1.2
ETH-DS3Lab (lero/lero) 81,7 90,4
UWNLP (2do lugar/-) 78,9 -
SIRIUS-LTG-UiO (3ro lugar/3ro lugar) 76,7 83,2
Talla (4to/2do lugar) 76,7 83,2
UTRE-CPD 72,5 + 0,7 80,0
NTCRE-CPD 75,7 + 0,3 83,6
NTCRE-CPD (ensemble) 77,3 85,4

Tabela 4.12: Tabela de Resultados F1-score para a tarefa 1.1 e 1.2. de SemEval
2018.

Neste estudo de caso foram utilizadas as melhores configuragoes das
abordagens propostas UTRE-CPD e NTCRE-CPD. Pode-se observar que
ambas configuragdes conseguem obter bons resultados para as subtarefas 1.1. e
1.2. , sendo que a NTCRE-CPD apresenta maior acuracia em ambas as tarefas.

A versao assemble do modelo NTCRE-CPD tem um ganho na acuréacia final.

3https://code.google.com/archive/p/word2vec/
“http://vectors.nlpl.eu/repository/


https://code.google.com/archive/p/word2vec/
http://vectors.nlpl.eu/repository/
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A versao assemble foi baseado na média de 10 experimentos e a técnica de voto
majoritdrio!. Um consenso entre todas as técnicas da tabela 4.12 (incluindo o
modelo proposto nesta tese) é a utilizacao de embeddings pré-treinados a partir
do corpus ACL. Caso este processo nao seja realizado, os resultados serao muito
inferiores. Os melhores modelos da competicdo realizaram outros processos
linguisticos que aumentaram suas bases de conhecimento. Por exemplo, o
modelo UWNLP utilizou um modelo estado da arte em rotulagdo de eventos
cientificos sob o conjunto de dados ACL com a finalidade de criar embeddings
de conceitos pré-treinados. Para o modelo ETH-DS3Lab, as entidades dos
dados de teste foram observadas e combinadas aos dados de treinamento e
a qualidade destas novas anotagoes foi avaliada. Neste modelo também foram
propostas técnicas para inverter a direcao da relagao, aumentando a quantidade
de anotagoes. Lamentavelmente, os codigos dos modelos nao sao publicos, nem
os detalhes de implementacao das transformacoes dos dados. Nestes casos,
torna-se inviavel efetuar uma avaliagdo objetiva dos resultados, visto que os
modelos estao sendo treinados com diferentes conjuntos de dados.

O modelo UTRE-CPD apresenta o segundo melhor resultado e um fator
importante entre as duas abordagens ¢ o tempo de processamento, que sera
discutido na parte final deste capitulo. Estes modelos foram analisados com
quatro inicializa¢oes de pesos. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.13.

O simbolo — indica uma inicializacdo de embeddings aleatorios.

F1-score(subtarefa 1.1/1.2)
— GoogleNews NLPL ACL+SemEval2018
UTRE-CPD  61.4/64.8 71.5/78.9 68.6/76.1 72.5/80.0
NTCRE-CPD 63./65.3 73.6/79.1 69.9/73.3 75.7/83.6

Configuragao

Tabela 4.13: Resultados do modelo proposto utilizando diferentes inicializa¢oes
de embeddings.

4.4.6
Discussao de resultados do estudo de caso

Diferentemente dos dois primeiros estudos de caso, o reduzido conjunto
de dados obrigou a utilizacao de vetores pré-treinados para inicializar os pesos.
Isto torna os embeddings essenciais para a acuracia final do modelo. Por essa
razao, os vetores pré-treinados foram obtidos de diversas fontes, sendo que
o melhor desempenho foi gerado pelo treinamento do conjunto de artigos do
repositorio ‘ACL+SemEval2018 7.

ITécnica hard woting: https://towardsdatascience.com/ensemble-learning-in-machine-
learning-getting-started-4ed85eb38e00
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Este estudo de caso permitiu testar a capacidade do modelo para deteccao
de relagoes a curtas distancias, ja que as frases sdo definidas em nivel de frase.
Grande parte dos modelos na literatura nao utilizou os resumos em frases
para facilitar o treinamento. No entanto, o modelo proposto utilizou resumos
completos. A tarefa foi mais complexa para o modelo UTRE-CPD, dado que
o mecanismo Attention obriga um relacionamento com todos os elementos da
sequéncia. Mesmo assim, os resultados foram bons. O modelo NTCRE-CPD
introduz um nivel de esparsidade, dado que o MCAM decide que informacao
deve ser passada para cada elemento da sequéncia. Neste caso, o modelo

NTCRE-CPD também consegue o melhor resultado com uma baixa variancia.

4.5
Analise de Desempenho

Nesta secao analisa-se o desempenho dos mecanismos e configuragoes de

modelos apresentados.

45.1
Analise de desempenho do mecanismo de alocacao dinamica paralela

O mecanismo de alocagao dindmica descrito em 3.3 é projetado para o
processamento sequencial. A sua implementagao requer operagoes de ordem
e indexacao, sendo a operacao de ordem a de maior custo computacional.
Para um tamanho grande de memodria, diversos algoritmos de ordem (quick
sort, bubble sort, etc.) sdo uma alternativa 6tima para reduzir a complexidade
computacional da operacao. Também pode-se considerar alternativas paralelas
como os sistemas distribuidos. O MCAM do modelo proposto NTCRE apre-

senta as seguintes caracteristicas:

1. Projetado para longas sequéncias (100-1000 elementos).

2. O moédulo transformer, utilizado para criar a sequéncia de vetores de

interface, caracteriza-se por um ntmero reduzido de iteracgoes.

3. Cada elemento da sequéncia dispoe de um MCAM contendo um médulo

de memoria externa.

Sequéncias longas indicam multiplas operagoes de ordem simultanea a
cada iteracao do modulo transformer. Dado que o niimero de iteracoes é redu-
zido, sao poucas as escritas realizadas na memoria através das quais se pode
considerar um tamanho pequeno de memoria. A memoria total é muito maior
e depende do tamanho da sequéncia. Outra caracteristica importante é que a

maioria dos modelos de aprendizado profundo sao executados em unidades de
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processamento grafico (GPUs), as quais apresentam uma arquitetura Single
Instruction Multiple Thread em cada Stream Multiprocessor, o que as impede
de executar diferentes sequéncias de ordem em cada thread de execugao. As-
sim, a GPU perde a vantagem do paralelismo. Contudo, a alocagdo dinamica
paralela apresenta uma complexidade quadratica em respeito ao tamanho da
memoria atribuida a cada elemento e linear em respeito ao numero de ele-
mentos. Em contrapartida, as operacoes sao altamente paralelizaveis. Visto
que para o modelo proposto o tamanho de meméria é pequeno (N=4), o me-
canismo consegue obter um bom desempenho e torna viavel a utilizagao do
MCAM para longas sequéncias. De forma a comparar computacionalmente os
mecanismos, foram analisados os dois parametros que definem a complexidade:
sequéncias de [1, 10, 50, 100, 200, 500, 1000] elementos e memoérias de [4, 16, 32]
palavras. A Tabela 4.14 apresenta os resultados de 100 repeticoes de cada ex-

perimento. Os experimentos foram rodados em uma maquina do google colab
! com GPU Tesla T4.

Tamanho de Tamanho da sequéncia (# tokens)
Memoria 1 10 50 100 200 500 1000

Alocagao Dinamica (seg)

4 2,47 3,16 4,69 6,32 10,08 22,16 41,39
16 2,39 3,50 5,54 7,55 12,31 26,28 49,70
32 2,33 3,71 6,71 897 14,90 32,07 60,93
Alocacao Dinamica Paralela (seg)
4 0,67 064 063 0,70 0,75 0,74 0,87
16 0,69 0,65 0,74 0,77 090 1,34 2,05
32 0,68 065 0,89 1,00 145 293 503
Speedup
4 3.68 4.89 7.42 897 13.51 30.06 47.83
16 349 539 7.53 9.89 13.86 19.61 24.16
32 3.45 5.69 7.58 852 10.28 1094 12.12

Tabela 4.14: Comparagao de desempenho do mecanismo de alocacao dindmica
e dinamica paralela.

Speedup é a relacao representada pela divisdo entre tempos de proces-
samento do mecanismo de alocacdo dinamica e de dinamica paralela. Pode-se
observar que a acelera¢ao (SpeedUp) aumenta para longas sequéncias devido ao

grau de paralelismo do mecanismo. Para longas sequéncias, também se pode

lsite de Google colab: https://colab.research.google.com
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observar que o modelo é altamente escalavel. Isto é mais perceptivel grafica-

mente (Figura 4.9):

60{ --- dinamica-paralela (mem: 4 palavras)
dindmica-paralela (mem: 16 palavras)
dinamica-paralela (mem: 32 palavras)
dinamica (mem: 4 palavras)

dinamica (mem: 16 palavras)
dinamica (mem: 32 palavras)

tempo (seq)

sequéncia

Figura 4.9: Tempo de processamento: mecanismos de alocacao dindmica e
dindmica paralela. O mecanismo original (linhas com marcador ¢) aumenta
o tempo de processamento com uma inclinagdo muito mais elevada do que o
faz o mecanismo proposto (linhas com marcador o).

Pode-se observar que, com o aumento da sequéncia, o custo computaci-
onal em ambos os mecanismos aumenta linearmente, enquanto o mecanismo
proposto o incrementa apenas um pouco. Um caso critico é o de um tamanho
de memoéria igual a 4 (valor usado nos trés estudos de caso), no qual pratica-

mente nao existe variagdo. O codigo deste mecanismo é detalhado no Anexo
Al

4.5.2
Analise de desempenho dos mecanismos propostos.

No Capitulo 3 foram apresentados dois mecanismos que aprimoram o
desempenho do modelo proposto: o médulo de controle de acesso a memoria
(MCAM) e o médulo condi¢do de parada dindmica (CPD). A integragao de
cada mecanismo acrescenta custo computacional ao sistema. Nesta secao, sao
analisados os tempos de processamento de cada modelo para os conjuntos de
dados SemEval 2018 e BioCreative V. Os dois se diferenciam pelo comprimento
do texto, sendo Biocreative V o conjunto de textos de maior comprimento
(Figura 4.10). O conjunto SemEval2018 tem uma média de 96 tokens por
resumo e a base de dados Biocreative, 398 tokens. A rede neural processa a

sequéncia completa de tokens em paralelo.
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Comprimento do texto por conjunto de dados

600

500

1]
[

Comprimento (# tokens)
g 8
*

100

SemEval2018 BioCreative
Conjunto de Dados

Figura 4.10: Comprimento de Texto dos conjuntos de dados SemEval2018 e
BiocreativeV.

Durante o treinamento dos estudos de caso prévios, o tempo de proces-
samento de cada experimento foi medido. Na Tabela 4.15 é apresentada, para
cada configuracao, a média do tempo despendido para a rede neural realizar
uma iteragao. Pode-se observar a escalabilidade do modelo, ja que, ao se au-
mentar o tamanho da sequéncia por um fator préximo de 4 (=~ 398/96), o
tempo de processamento também varia na mesma escala. Para fins de com-
paragao do tempo de processamento, foi considerada a configuracado NTCRE

com e sem CPD.

SemEval2018  BioCreative

Modeo
Média o Média o
UTRE 0.109 0.011 0.488 0.015
NTCRE 0.141 0.014 0.623 0.015

UTRE-CPD 0.146 0.014 0.570 0.013
NTCRE-CPD 0.232 0.025 0.802 0.055

Tabela 4.15: Tabela de tempo de processamento por iteracao (seg/iteragao)
para cada configuracao.

O tempo por iteracdo na base BioCreative apresenta um desvio padrao
maior que o da a base SemEval, algo que também acontece no comprimento
dos textos para cada conjunto. Na Figura 4.11, observa-se uma distribuicao de
tempo similar para os dois conjuntos de dados. Em ambos os casos, o modelo
UTRE ¢ mais simples e rapido. O MCAM (NTCRE) e o médulo CPD (UTRE-
CPD) acrescentam tempos de processamento semelhantes. No entanto, os dois

moédulos em conjunto (NTCRE-CPD) aumentam o custo computacional ainda
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mais. Isto pode ser devido ao incremento da complexidade computacional para

o calculo do gradiente.

SemEval 2018 Biocreative V
Desempenho do médulo de tempo de computo adaptativo o Eesempenho do médulo de tempo de computo adaptativo
0.275 T ' T
0.250
0.8

0.225
o Q.
vy 0.200 2 J_
wn wn
2 T S0
(=} o
© el
< 0.175 c
: : ==

— —
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0.125 L

0.5
-
UT (max) NTC (max) UT-ACT (max) NTC-ACT (max) UT (max) NTC (max) UT-ACT (max) NTC-ACT (max)
modelos modelos

Figura 4.11: Tempo de processamento para as configuragoes das abordagens

UTRE e NTCRE.

Apesar de o modelo NTCRE-CPD ter apresentado os resultados mais
relevantes nos estudos de caso, o seu treinamento é ~ 50% mais custoso com-
putacionalmente do que o do UTRE-CPD. Isto torna os dois modelos atraentes
para trabalhar em conjunto ou realizar pré-treinamentos de embeddings. Um
modelo nesta linha é o modelo BERT [104] que, de modo geral, é um mecanismo
transformer que realiza um pré-treinamento, utilizando a técnica Masked LM
para realizar a tarefa de modelamento de linguagem sobre os dados de trei-

namento. Estes conjuntos de técnicas abrem um universo de novas estratégias

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521847/CA

para o aprendizado automatico, no qual o limite é decidido somente pelo poder

computacional.
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5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou a proposta de um modelo hibrido que sintetiza
as caracteristicas dos mecanismos baseados em Transformers, modulo de
condicao de parada dinamica e mecanismos de acesso a memoria. Este modelo
é capaz de aprender a extracdo de conhecimento de forma mais eficiente, ao
obter resultados superiores, ou equivalentes, aos modelos do estado da arte em
competicoes BioCreativeV, CTD e SemEval2018 (modelos que nao utilizaram
bases de conhecimento adicionais), com um ntimero menor de iteragoes. Ele
também é capaz de oferecer escalabilidade, com o aumento da complexidade
do problema, devido ao alto nivel de paralelismo presente em sua arquitetura.

O modelo NTCRE aqui proposto diferencia-se dos demais modelos
Transformer principalmente por utilizar recursos de controle de acesso a
memoria externa, integrando os dois mecanismos para sintetizar os beneficios
de ambas caracteristicas em um novo modelo. O modelo Transformer pode
aprimorar o nivel de raciocinio, aprendendo a manipular o controle de acesso
a memoéria. O MCAM pode aprender muito mais rapidamente devido a sua
habilidade de compartilhar neurénios do controlador com todos os elementos
da sequéncia, aprendendo com um nimero maior de exemplos a cada iteragao.

De forma concisa, pode-se mencionar os beneficios de cada estrutura

interna da rede neural proposta:

— As camadas BatchNormalization na entrada da rede, na funcao de
transicdo e na projecao de tarefas aceleraram a convergéncia quando

comparadas ao modelo base BRAN.

— O médulo de condicao de parada dindmica permitiu aprimorar o desem-

penho dos modelos e reduzir a variancia do modelo.

— A integragdo entre o mecanismo Transformer e o MCAM foi realizada
na saida do médulo Multi-Head Attention, permitindo a rede neural um
raciocinio mais sofisticado sobre o vetor de Attention antes de este ser

utilizado.

— De forma a tornar possivel esta integracao, foi proposto o moédulo de
alocacao dinamica paralela, que permite reduzir drasticamente o tempo
de célculo de enderecos de memoria dinamica, atingindo execugoes até

40 vezes mais rapidas.
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— O MCAM permite ao modulo Attention ter um grau de esparsidade,
dado que o controlador decide que informacao deve ser lida para cada

elemento da sequéncia.

A primeira abordagem (UTRE-CPD) contém parte do sistema proposto,
sendo o objetivo final a segunda abordagem (NTCRE-CPD). Este modelo
muito mais robusto consegue o melhor desempenho entre todas as configura-
¢oes e a0 mesmo tempo eleva o custo computacional em até 100% se comparado
ao modelo UTRE, ou 50% se comparado ao modelo UTRE-CPD. O ntimero
de iteragoes necessarias para a convergéncia ¢ muito menor em comparagao ao
modelo base BRAN.

Os trabalhos futuros consistem em dar continuidade ao processo de
pesquisa, aprimoramento, desenvolvimento e avaliagdo experimental do modelo

NTCRE+CPD, conforme descrito nas proximas secoes.

5.1
Multilinguagem

A utilizacdo de embeddings de palavras permite aplicar abordagens
capazes de transferir conhecimento aprendido entre diferentes linguagens. Isto
ocasiona um aumento na robustez dos modelos. Outro ponto importante é a
grande disponibilidade de dados no idioma inglés, o que pode ser aproveitado

para aplicagoes em outras linguagens como francés, portugués, espanhol, etc.

5.2
Hiperparametros

Como consequéncia da sintetizacao de diferentes técnicas em um tnico
modelo mais robusto, o nimero de hiperparametros aumenta, assim como a
dificuldade de sintonizar o modelo. E necessario definir procedimentos que
levem a uma configuragao adequada para o treinamento, como, por exemplo, os
tipos de regularizagao: de pesos, de saturagao, de condigao de parada dinamica
e dropout (o modelo apresenta camadas dropout na parte intermedidria e na
saida da rede). Também é necesséario sintetizar estes pardmetros de forma a

facilitar a escolha daqueles mais adequados para cada treinamento.

5.3
Inicializacao de pesos

No modelo atual de NTCRE+4CPD, a inicializagdo de pesos, principal-
mente os embeddings de palavras, é uma tarefa critica para se obter um bom
aprendizado. Estes parametros podem ser inicializados com tarefas nao super-

visionadas (word2vec, GloVe, etc). Uma abordagem similar ¢é utilizar a técnica
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Mask LM, que permite a inicializagdo do modelo completo e a aprendizagem
das caracteristicas principais do corpus de texto, realizando a tarefa de mode-
lamento de linguagem. O modelo proposto neste trabalho pertence ao grupo
de modelos baseados em Transformers capazes de realizar este tipo de treina-

mento, o que os tornaria muito mais eficientes na solugao de problemas.

5.4
Aceleracao utilizando sistemas distribuidos

Para grandes conjuntos de dados escalares, o sistema é um fator im-
portante. E necessario utilizar multiplas GPUs acompanhados de técnicas de
warmup para aumentar a taxa de aprendizado em conjunto com o tamanho do

batch, sendo este paralelizado por meio de multiplas GPUs.

5.5
Aumentar a esparsidade do médulo Attention

Um exemplo pratico foi o terceiro estudo de caso, no qual as relagoes
entre entidades encontravam-se apenas em nivel de frase. O modelo processa
o texto completo e a operacao de Attention relaciona todos os elementos da
sequéncia, o que pode dificultar o treinamento em relacdo a treinar apenas a
frase em que se encontram as entidades relacionadas. O MCAM da um passo
nessa direcao, controlando o fluxo de informagoes que passa para cada elemento
da sequéncia. No entanto, esta caracteristica pode ser aprimorada com novas

abordagens de esparsidade.
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Definicao do Modelo

A.l
Calculo do vetor de alocacao dinamica paralela

def write_allocation_weights (self, usage):

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521847/CA

N

nmnn nnn

Alocacao Dinamica Paralela

# epsilon evita posicoes de memoria iguais
eps_sorted = tf.reshape (\
tf.range(self._memory_size)*_EPSILON,\
[1,1,self. _memory_sizel)

usage_sorted = eps_sorted + (1 - _EPSILON) * usage

# criacao da mascara binaria g
greather = tf.expand_dims (usage_sorted,3) -
tf.expand_dims (usage_sorted,2)

greather = tf.cast(greather>0,tf.float32)

# produto acumulado de valores de uso de memoria previos
prod = (l-greather) + greather*tf.expand_dims (usage,2)
phi = tf.reduce_prod(prod, axis=3)

# Calculo do vetor de alocacao dinamica paralela

return tf.expand_dims ((1 - usage)*phi*self.mask, axis=2)

Algoritmo A.1: Calculo do vetor de alocagao dinamica paralela
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B

Resultados do estudo de caso 1.

B.1

Tabela de resultados da tarefa REN para todas as configuracoes

Junto a reducdo da frequéncia de aprendizado da tarefa REN, pode-se

observar que a adicao do médulo TCA reforca ainda mais a tarefa com maior

frequéncia (tarefa ER), reduzindo o fl-score da tarefa REN. Apéds acrescentamos

dados ruidosos, o fl-score aumenta novamente.

Modelo Classe Precisao Recall Fl-score

Disease 72,06 67,75 69,82 £ 0,46
UTRE

Chemical 75,16 73,06 78,58 + 0,50

Disease 70,65 67,42 68,99 £+ 0,47
NTCRE-CPD -

Chemical 88,31 68,63 72,23 + 0,39

Disease 69,70 67,94 68,80 + 0,60
UTRE-CPD -

Chemical 88,24 68,36 77,00 + 0,41
NTCRE-CPD Disease 71,42 67,7 69,31 + 0,60
(+ Data) Chemical 88,74 68,01 76,94 + 0,39
UTRE-CPD Disease 70,16 68,26 69,19 £ 0,52
(+ Data) Chemical 88,87 68,16 77,14 + 0,35

Tabela B.1: Tabela de resultados fl-score, precisao, recall da tarefa REN do

primeiro estudo de caso.
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C
Resultados do estudo de caso 2.

C.1
Tabela de resultados da tarefa REN para todas as configuracoes

Precisao Recall Fl-score

Chemical 92,93 93,86 93,39
Disease 84,40 85,99 85,19
Species 98,32 98,70 98,51
Gene 87,89 89,39 88,63
Protein 88,63 90,40 89,50
DNAMutation 93,50 91,59 92,53
SNP 98,03 85,14 91,13

Tabela C.1: Tabela de resultados fl-score, precisao, recall da tarefa REN do
segundo estudo de caso.
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