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RESUMO

Anualmente um grande volume de patentes € depositado nos escritorios de patentes no mundo
todo, as quais precisam ser adequadamente analisadas e classificadas. Para tal, elas passam por
uma avaliacdo detalhada conduzida por especialistas (examinadores) em um determinado
dominio, de modo que possam receber um rétulo. Esse processo € custoso para os escritorios
de patentes, pois o aumento no numero de pedidos de patentes e a complexidade da estrutura
hierarquica de categorizagdo sobrecarrega a avaliacdo pelos examinadores. Ademais, a
classificagcdo precisa desses documentos ¢ de extrema importancia para a interoperabilidade
entre diferentes escritdrios de patentes e para a realizacdo de tarefas confidveis de busca,
gerenciamento e recuperacao de patentes durante um procedimento de pedido de patente.
Portanto, ¢ fundamental automatizar o processo de classificagdo, provendo meios para auxiliar
os examinadores na tomada de decisdo. Nesse sentido, o objetivo desta tese ¢ propor um modelo
voltado a classificag@o de patentes a partir de fonte de dados ndo estruturados na forma de texto,
levando em conta aspectos de ordenacao de subclasses e explicitagcao de conhecimento. Para
cumprir esse objetivo, realizou-se uma revisao integrativa da literatura com o intuito de definir
a lacuna de pesquisa e identificar os métodos e técnicas mais adequados. Apds a proposi¢ao do
modelo e seu desenvolvimento, este foi avaliado considerando um conjunto de dados de
patentes disponibilizado pelo United States Patent and Trademark Office® (USPTO) em dois
cenarios, um mais geral e outro mais especifico. A acuracia na avaliagdo do cendrio geral para
recomendacdo de subclasses ordenadas (ramking) ficou em torno de 80% para as trés
arquiteturas de redes neurais do tipo transformers quando consideradas as 5 (cinco) primeiras
subclasses e um total de 50 documentos recuperados. No segundo cendrio mais especifico e
com menos dados, em que o modelo foi comparado com redes neurais tradicionais na etapa de
geracdo do ranking, os resultados foram mais expressivos, chegando a uma acuracia de 90%.
J& quanto ao grafo de conhecimento, sua avaliagdo e utilizagdao na tarefa de classificagao
realizada pelos examinadores, apesar de avaliagdes especificas ndo terem sido efetuadas,
demonstram ser vidveis. Assim, a partir dos resultados obtidos, verifica-se que o modelo
proposto permite facilitar o trabalho de examinadores na escolha de subclasses que melhor
representem determinada patente.

Palavras-chave: andlise de patente; classificacdo de patente; aprendizado profundo;
embedding; grafo de conhecimento.



ABSTRACT

Every year, a significant volume of patents is filed with patent offices worldwide and needs to
be adequately analyzed and classified. To achieve this, they undergo a detailed evaluation
conducted by domain-specific experts (examiners) in order to receive a label. This process
imposes a considerable burden on patent offices due to the increase in patent applications and
the complexity of the hierarchical categorization structure, which overwhelms patent
examination by examiners. Furthermore, the accurate classification of these documents holds
paramount importance for the interoperability among different patent offices and for conducting
reliable tasks of patent search, management, and retrieval during a patent application procedure.
Hence, it is imperative to automate the classification process by providing means to assist
examiners in decision-making. In this context, the objective of this thesis is to propose a model
focused on patent classification using unstructured data sources in the form of text, taking into
consideration aspects of subclass ranking and knowledge explicitation. To fulfill this objective,
an integrative literature review was conducted to define the research gap and identify the most
suitable methods and techniques. Following the model's proposition and development, it was
evaluated using a patent dataset provided by the United States Patent and Trademark Office®
(USPTO) in two scenarios: a more general one and a more specific one. The accuracy in the
evaluation of the general scenario for recommending ordered subclasses (ranking) was around
80% for the three transformer-based neural network architectures when considering the top five
subclasses and a total of 50 retrieved documents. In the second, more specific scenario with less
data, where the model was compared with traditional neural networks in the ranking generation
step, the results were more significant, achieving an accuracy of 90%. Regarding the knowledge
graph, while specific evaluations were not conducted, its evaluation and utilization in the
classification task performed by examiners appear to be feasible. In this sense, based on the
obtained results, it is observed that the proposed model effectively facilitates the work of
examiners in selecting subclasses that best represent a given patent.

Keywords: patent analysis; patent classification; deep learning; embedding; knowledge graph.
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1 INTRODUCAO

Os pedidos de patentes crescem anualmente e, segundo os indicadores da WIPO!
(2022a), em 2021 foram 3,4 milhdes de pedidos em todo o mundo, representando um aumento
de 3,6% em relagdo a 2020. Pode-se dizer que esses pedidos de patentes, de uma forma bem
simplificada, sdo grandes cole¢des de textos que representam uma extensa quantidade de
conhecimento humano geralmente na forma nao estruturada (Risch; Krestel, 2019). Todo esse
conhecimento humano aplicado em um pedido de patente deve ser depositado em algum
escritorio de patentes espalhado por diversos paises. Os escritérios de patentes fazem uma
analise do pedido e, se todas as regras estipuladas forem atendidas, a patente ¢ concedida.

Com o crescente aumento no nimero de pedidos de patentes depositados anualmente,
as atividades exercidas pelos examinadores de patentes também cresceram. Com isso, 0s
examinadores estdo sobrecarregados, pois uma das primeiras tarefas ¢ atribuir manualmente
codigos de classificacdo a essas patentes com base em seu contetido técnico (Sofean, 2021).

O desenvolvimento continuo da tecnologia aumenta o nimero de novas invengdes e,
consequentemente, o numero de patentes. Cada nova tecnologia ¢ classificada em uma das
subclasses de patentes existentes. Caso ndo se enquadre em nenhuma subclasse existente, uma
nova subclasse de patente € criada. Esses processos apoiam o desenvolvimento de métodos
automatizados de classificacdo de patentes, que, nos ultimos anos, t€ém sido conduzidos no
campo da classificacdo automadtica de patentes (Yiicesoy Kahraman; Dereli; Durmusoglu,
2023).

Dessa forma, assegura-se que as patentes e os pedidos de patentes com caracteristicas
semelhantes, que tratem de temas similares ou de areas tecnologicas especificas, sejam
agrupados sob os mesmos codigos. A correta classificacdo de documentos de patentes ¢ de
extrema importancia para a interoperabilidade entre diferentes escritorios de patentes e para a
realizagdo de buscas de maneira confiavel, durante um procedimento de pedido de patente
(Gomez; Moens, 2014).

O sistema de classificagdo utilizado pela maioria dos escritorios de patentes ¢ a
International Patent Classification (IPC), estabelecida pelo Acordo de Estrasburgo no ano de
1971. A TPC consiste em um sistema hierarquico que divide as tecnologias em oito se¢des que
vao de A a H e cerca de 75 mil subdivisdes, cada uma representada por um simbolo que consiste

em caracteres do alfabeto latino e algarismos arabicos (WIPO, 2022b).

! WIPO ¢ o acronimo de World Intellectual Property Organization ou Organizagdo Mundial da Propriedade
Intelectual.
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A TPC classifica sistematicamente as patentes em subclasses auxiliando na recuperagao
de documentos semelhantes, que pode ser realizada através da busca por patentes na mesma
categoria. Entretanto, classificar patentes manualmente se torna dispendioso aos examinadores
e requer conhecimento especifico do dominio devido a complexidade do IPC (Risch; Krestel,
2019).

Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial, por meio de técnicas de aprendizado de
maquina, e, mais recentemente, o aprendizado profundo estdo entre as abordagens mais
utilizadas para solucionar as mais variadas tarefas na analise de patentes, em especial a
classificagdo de patentes. O uso de sistemas automatizados de classificagdo de patentes pode
ser muito eficaz, uma vez que esses sistemas suportam uma variedade de atividades de inovagao
tecnologica, incluindo examinar, detectar e reduzir a possibilidade de violacdo de patentes
(Yun; Geum, 2020).

No entanto, quanto maior o volume de patentes, mais complexo se torna o processo de
classifica¢do. Segundo Gomez e Moens (2014), quando se tem muitas patentes para gerenciar,
a estrutura de classificacio deve ser muito bem organizada e detalhada para facilitar a
classificagdo, a navegagao e a busca precisa. Além disso, como as patentes refletem de alguma
forma o conhecimento tecnoldgico do mundo e como esse conhecimento muda ao longo do
tempo, a estrutura de classificagdo também deve ser flexivel o suficiente para capturar tais
mudancas.

Ha varios desafios na classificacdo automatica de patentes. Um dos principais ¢ a
complexidade da linguagem utilizada nos documentos de patentes, que muitas vezes contém
terminologias técnicas e juridicas altamente especializadas. Além disso, a criacdo de novas
tecnologias e a constante evolugdao das ja existentes dificultam manter as classificacdes
atualizadas. Outro desafio ¢ o grande volume de patentes que precisam ser classificadas,
tornando o processo demorado e caro. Apesar do desenvolvimento de técnicas de
processamento de linguagem natural e aprendizado profundo, a classificagdo automatica de
patentes ainda nao ¢ tdo precisa quanto a classificagdo manual realizada por especialistas no
assunto (Yoo et al., 2023).

A classificacdo de patentes, como tarefa, possui varios desafios que impactam
diretamente na tomada de decisao por parte dos examinadores. Com isso, a classificacao de
patentes, caso fornega os elementos adequados, pode auxiliar no aumento da qualidade da

tomada de decisdo efetuada pelos examinadores nos escritorios de patentes (Jafery et al., 2019).
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1.1 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

A capacidade de inovagdo caracteriza um ativo estratégico fundamental para as
empresas fornecerem e manterem sua vantagem competitiva. Representa a capacidade das
organizag¢des de estimular e de criar conhecimentos aplicando tecnologias apropriadas na gestao
dos seus processos (Ponta et al., 2020).

Ademais, as inovagdes desempenham um papel importante no desenvolvimento de
qualquer pais tanto em termos de tecnologia quanto de economia, implicando na criagdo e na
transferéncia de conhecimento para um novo produto ou processo (Girthana; Swamynathan,
2020).

No contexto da inovagao, a analise de patentes desempenha um papel fundamental nas
organizagdes, pois lida com 1) uma grande quantidade de informacdes sobre o progresso
tecnologico e as tendéncias do mercado que podem conduzir a decisdes de investimento
(Ploskas et al., 2019) e com ii) uma variedade de informagdes sobre inovagdo tecnologica
amplamente utilizadas em estudos de inovagdo e gerenciamento de tecnologia (Noh; Lee,
2020).

Um documento de patente € um indicador das atividades de inovacao na pratica. As
patentes sdo usadas como insumos para acompanhar as tendéncias tecnoldgicas de um setor.
Entende-se também que a andlise de patentes ¢ uma ferramenta importante para avaliar a
capacidade de investimento, gerenciamento de concorréncia e planejamento de gestdo de
negocios em setores intensamente competitivos (Altuntas, 2023).

De modo geral, a anélise de patentes permite que equipes de PD&I fomentem, por
exemplo, o conhecimento das ultimas tendéncias tecnoldgicas com o intuito de acelerar a
producdo (Girthana; Swamynathan, 2020).

Todavia, o rapido crescimento no volume de patentes torna-se um desafio, exigindo o
desenvolvimento de ferramentas adequadas e essenciais para as seguintes agoes: 1) analisar e
prever tendéncias tecnoldgicas futuras (Choi; Hong, 2020; Evangelista et al., 2020); i1) realizar
planejamento estratégico de tecnologia (Girthana; Swamynathan, 2020; Yu; Zhang, 2019); iii)
detectar violacdo de patentes (Girthana; Swamynathan, 2020; Sorce et al., 2018); iv) determinar
a qualidade de patentes (Lo; Cho; Wang, 2020; Wu, 2019); e v) identificar patentes mais
promissoras (Geum; Kim, 2020; Noh; Lee, 2020).

As patentes sdo avaliadas de acordo com a sua importancia ou potencial. Sendo assim,
a classificacio de patentes ¢ uma tarefa desafiadora e relevante que, se executada

adequadamente, pode auxiliar os tomadores de decisdo a investir em novas solugdes industriais
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inovadoras. A classificacdo de patentes pode aprimorar a qualidade das decisdes estratégicas
baseadas em patentes, bem como elevar o valor da inovagdo, a0 mesmo tempo que reduz as
violagoes de patentes (Jafery et al., 2019).

A tarefa de classificar patentes ¢ uma forma de gerir o conhecimento que possibilita
que os documentos sejam atribuidos a categorias predefinidas. Os textos dos documentos de
patentes sdo extensos, redigidos em linguagem muito técnica, compostos por vocabulario vasto
e palavras ruidosas, que reduzem o desempenho da analise em termos de precisdao. Uma das
tarefas do examinador de patentes ¢ atribuir manualmente codigos da IPC as patentes de acordo
com o conteudo técnico (Sofean, 2021).

A classificagdo de patentes ¢ tipicamente uma tarefa realizada quase de forma
exclusiva por examinadores de patentes, sendo considerada a tarefa mais fundamental da
analise de patentes. Além disso, a classificagdo de patentes enfrenta varios desafios. Em
primeiro lugar, a taxonomia do IPC ¢ uma estrutura hierarquica intrincada. Cada patente deve
receber um ou mais rétulos de nivel de subgrupo. Em segundo lugar, a distribui¢do de patentes
entre as categorias ¢ altamente desequilibrada, com cerca de 80% de todos os documentos
classificados em cerca de 20% das categorias. Além disso, os documentos de patentes
costumam ser longos e cheios de terminologias técnicas e juridicas, o que aumenta o desafio de
uma andlise eficiente, mesmo para especialistas no dominio (Li et al., 2018).

Segundo Ernst (2003), as informagdes sobre patentes devem se tornar o elemento
central de um sistema de gestdo do conhecimento numa empresa. Dessa forma, a recuperagao
e a avaliacdo de dados de gestdo do conhecimento devem ser institucionalizadas dentro da
organizagdo, a fim de garantir o uso continuo e sistematico de informacdes de patentes nos
processos de tomada de decisdo de uma empresa.

A gestdo de patentes forma ativos intangiveis para a tecnologia da empresa a0 mesmo
tempo que apoia a gestdo da inovagdo. Dessa maneira, uma gestdo bem-sucedida deve buscar
simultaneamente duas perspectivas, ou seja, uma visao interna das patentes da propria empresa
e uma visdo externa das patentes de terceiros. Com isso, a gestdo de patentes tornou-se uma
funcdo central em empresas orientadas para a tecnologia, compreendendo varios componentes
que requerem decisdes gerenciais sobre como ou em que grau elas devem ser implementadas
(Moehrle; Walter; Wustmans, 2017).

Segundo Gassmann, Bader ¢ Thompson (2021), um componente essencial da gestao
de patentes ¢ a condu¢do de procedimentos no processo de pedido de patente perante os
escritdrios de patentes (processo de patente). Recentemente, alguns autores convergiram para a

visao de gestdo de patentes composta por processos centrais (ou seja, geracao de patentes,
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gestdo de portfolio, inteligéncia, exploragdo e aplicacdo) e dimensdes de suporte (estratégia e
organizacdo para patenteamento) (Agostini; Nosella; Holgersson, 2023; Agostini; Nosella;
Teshome, 2019; Moehrle; Walter; Wustmans, 2017).

De acordo com Somaya (2016), a gestdo de patentes vem ganhando cada vez mais
importancia nas organizagdes. O gerenciamento adequado de patentes permite que as empresas
se apropriem do valor das atividades de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagdo (PD&I) e
obtenham uma vantagem competitiva sustentavel. Dessa forma, um processo de gestao de
patentes eficaz pode levar a alguns beneficios, tais como alavancar o valor inerente da patente
por meio da definicdo de uma estratégia de exploracdo apropriada, economizando recursos
financeiros, e equilibrar o custo associado ao depdsito e manutencdo de patentes com
capacidade de gerar lucros para a empresa (Soranzo; Nosella; Filippini, 2016).

Segundo Agostini, Nosella e Holgersson (2023), a gestdo de patentes envolve varios
processos fundamentais como geracao, gerenciamento de portfolio, exploragdo e inteligéncia
de patentes. E um processo complexo que requer uma perspectiva estratégica e uma boa
organizag¢do para desenvolver processos sofisticados. O uso da estratégia de patentes, apoiada
por uma organizacdo e cultura de patentes bem desenvolvidas, influenciara positivamente os
processos de gerenciamento do portfolio de patentes de uma empresa.

Atualmente, ndo hd um sistema automatico de classificacio comum usado pelos
escritdrios de patentes e nenhuma abordagem abrangente para classificar automaticamente todo
o conjunto de patentes disponiveis no escritorio de patentes. O grande nimero de niveis da
hierarquia do IPC causa problema de escalabilidade e torna a tarefa de classificagdo
computacionalmente cara (Roudsari et al., 2020).

De acordo com Yoo ef al. (2023), atualmente utilizam-se técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizado profundo para classificacdo automatica de patentes. O
objetivo ¢ atribuir automaticamente um ou mais cddigos IPC a um pedido de patente. Isso ¢
conduzido por meio de algoritmos, responsaveis por analisar o texto do documento de patente
e identificar palavras-chave e frases que indicam a area técnica da invengao. Essas informacgdes
sdo entdo usadas para determinar os codigos IPCs apropriados.

Apesar disso, a busca pela classificagdo automatica de patentes ainda ¢ um desafio
devido ao répido crescimento no numero de pedidos de patentes e ao surgimento de novos tipos
de inovacgao (Cassidy, 2020; Jafery et al., 2019; Risch; Krestel, 2019; Roudsari et al., 2020;
Yoo et al., 2023; Yun; Geum, 2020). Para Risch e Krestel (2019), a grande cole¢do de textos
ndo estruturados de patentes torna a extragcdo de informagdes um desafio e a classificagdo e a

recuperagao automatica de documentos tarefas dificeis de serem realizadas.
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Além disso, a explicitacdo do conhecimento latente contido nas patentes requer a
identificacdo e a representacdo do conhecimento técnico de forma estruturada. Explicitar o
conhecimento sobre patentes significa tornar o conhecimento contido no documento de patente
acessivel, compreensivel e utilizdvel. Isso envolve a organizacdo e a estruturagdo das
informacdes armazenadas nas patentes, de modo a facilitar a busca, a andlise e a aplicagdo desse
conhecimento (Becattini et al., 2015).

A explicitagdo do conhecimento ¢ um componente essencial da Gestao do
Conhecimento (GC), pois auxilia o compartilhamento do conhecimento, a colaboragdo ¢ o
aprendizado organizacional (Baskerville; Dulipovici, 2006). A explicitagdo, nesse contexto,
tem o papel de auxiliar na classificacdo automatica, permitindo uma melhor representacao do
conteudo técnico das patentes.

Diante do exposto, percebe-se a necessidade de melhoria e agilidade no processo para
classificar patentes. Sendo assim, ¢ essencial observar questoes relacionadas a classificacao de
patentes que promovem desafios nesse contexto, tais como:

e Volume de dados: aproximadamente 3 milhdes de pedidos de patentes sdo
depositados todos os anos (WIPO, 2022a). Isso gera um problema de
escalabilidade (Meireles; Ferraro; Geva, 2016; Roudsari et al., 2020), bem como
um alto custo computacional para classificar patentes (Bai; Shim; Park, 2020)
devido ao grande volume de dados;

e  (Gestdo de patentes: visto que a recuperagao ¢ a avaliacao de dados de patentes sdo
fundamentais com o intuito de garantir o uso continuo e sistematico de
informacdes de patentes nos processos de tomada de decisdo de uma empresa
(Agostini; Nosella; Holgersson, 2023; Agostini; Nosella; Teshome, 2019; Ernst,
2003; Gassmann; Bader; Thompson, 2021; Moehrle; Walter; Wustmans, 2017;
Somaya, 2016; Soranzo, Nosella, Filippini, 2016);

e C(lassificagdo de patentes: devido a complexidade da taxonomia da IPC/CPC
(Cooperative Patent Classification), a distribuicdo desequilibrada das patentes
entre as categorias (Li et al., 2018) e a reclassificagdo de patentes que ocorre
anualmente;

e C(Classificagdo automatica de patentes: uma vez que os escritorios de patentes nao
possuem um sistema de classificacdo automatica comum entre eles (Roudsari et

al.,2020). Ademais, a grande cole¢do de textos nao estruturados promove desafios



26

na extracdo de informagdes, tornando a classificacdo e a recuperacdo automatica

de documentos tarefas complexas (Risch; Krestel, 2019).
Diante do exposto, € inerente considerar questdes como o volume de dados e a gestdo
de patentes quando se trata do cenario de classificagao de patentes, principalmente devido a
importancia e ao impacto dessa atividade nas organizacdes. No entanto, ressalta-se que os
desafios centrais que motivaram esta tese, estando no cerne da pesquisa, sao os relacionados
especificamente a tarefa de classificagao de patentes, o que inclui problemas como a complexa
taxonomia IPC, a distribuicao irregular de patentes entre categorias, a linguagem técnica dos
documentos, a auséncia de sistemas unificados de classificagdo automatica e a constante

evolucdo tecnologica.

1.2 PERGUNTA DE PESQUISA

Diante do contexto apresentado, surge a seguinte pergunta de pesquisa: como auxiliar
na analise de patentes, mais especificamente na tarefa de classificagdo, por meio de elementos
que caracterizem a relevancia de determinada categoria e que explicitem o conhecimento latente

presente em grandes bases de dados de patentes?

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Propor um modelo voltado a classificagdo de patentes a partir de grandes volumes de
dados ndo estruturados, levando em conta aspectos de ordenagdo de subclasses e explicitagdo

de conhecimento.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos definidos para a presente tese sdo os que se seguem:

e identificar e desenvolver estratégias de recomendagdo de subclasses considerando
aspectos de ordenagdo e relevancia dessas subclasses;

e analisar e desenvolver métodos e técnicas que permitam explicitar o conhecimento

latente em bases de patentes a partir da recomendacao de subclasses; e
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e claborar diretrizes e cendrios de estudo baseados em grandes volumes de dados
nao estruturados para aplicagdo do modelo em contextos reais de recomendagao

de subclasses e explicitagdo do conhecimento.

1.4 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TEMA

As patentes possuem importante papel em uma economia baseada no conhecimento,
uma vez que as empresas usam tal recurso para proteger a inovagao e o dominio do mercado de
novos produtos por um periodo de tempo (Trappey et al., 2012).

Com o crescente aumento no namero de pedidos de patentes depositados anualmente,
aumenta também a necessidade de sistemas eficazes e eficientes que satisfacam o
gerenciamento dessa grande quantidade de dados, de modo que sejam ferramentas importantes
para a andlise de patentes (Shalaby; Zadrozny, 2019).

Segundo levantamento da WIPO (WIPO, 2022a), em todo o mundo foram requeridos
3,4 milhdes de pedidos de patentes em 2021, o que representa um aumento de 3,6% em relagao
a2020. Em 2019, houve uma reducao de 3% em relagdo ao ano de 2018, constituindo a primeira
queda desde a crise financeira de 2009. Mesmo com a redu¢ao no nimero de pedido de patentes
em 2019, o volume de dados voltou a crescer nos anos de 2020 e 2021. A Figura 1 apresenta o

valor acumulado nos ultimos 15 anos (WIPO, 2022a).

Figura 1 — Pedidos de patentes em todo o mundo de 2007 a 2021
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Fonte: adaptado de WIPO (2022a)

Segundo List (2018), o aumento no numero de patentes publicadas tem impulsionado

o desenvolvimento de plataformas de analise para revisao desses documentos em grande escala.
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Tais plataformas oferecem ferramentas de visualizagdo, categorizacdo tecnologica e
indicadores de valor, auxiliando os tomadores de decisdo.

Para Mocehrle et al. (2010), o processo de analise de patentes possui trés etapas: 1) pré-
processamento, 2) processamento € 3) pos-processamento. Segundo Aristodemou e Tietze
(2018), na etapa de pré-processamento os dados sdo coletados, e apos a extragdo das
informacdes ocorre a limpeza e a preparagdo com o objetivo de disponibilizar esses dados com
qualidade, exatidao e completude. Na etapa de processamento, a analise dos dados extraidos na
etapa de pré-processamento ¢ realizada por meio de diferentes métodos para classificar, agrupar
e identificar percepcdes significativas a partir das informagdes. Por fim, na etapa de pos-
processamento, os resultados e as informacdes da etapa de processamento sdo visualizados e
avaliados para apoiar a tomada de decisdo estratégica.

As tarefas tipicas de andlise de patentes incluem: 1) explorac¢do de tecnologia a fim de
capturar tecnologias novas ¢ modernas em um dominio especifico e, subsequentemente, usa-
las para criar servigos inovadores; ii) analise do cendrio de tecnologia para avaliar a densidade
de depositos de patentes de tecnologia especifica e, subsequentemente, atividades de PD&I;
(ii1) analise competitiva e benchmarking para identificar pontos fortes e diferengas do portfolio
de patentes da empresa em comparagdo com outros participantes importantes que trabalham
com tecnologias relacionadas; iv) classificacdo e pontuacdo de patentes para quantificar a forca
das reivindicacdes de uma patente existente ou nova; e v) pesquisa da técnica anterior com o
objetivo de recuperar documentos de patentes e outras publicagdes cientificas relevantes para
um novo pedido de patente. Portanto, as atividades relacionadas a analise de patentes requerem
um alto nivel de conhecimento de dominio que, mesmo se disponivel, deve ser integrado com
analises altamente sofisticadas e inteligentes que fornecam assisténcia cognitiva e interativa aos
usuarios (Shalaby; Zadrozny, 2019).

Com isso, apos o deposito do pedido de patente em um escritorio de patentes, um
examinador qualificado avalia a patenteabilidade da inveng¢do descrita. O examinador verifica
se a invencao reivindicada € nova e inventiva em relagao ao estado da técnica preexistente. A
esse respeito, o examinador cita principalmente patentes publicadas mais antigas ou publica¢des
de patentes em vez de livros ou artigos de conferéncias como técnica anterior. As principais
razdes para citar outras patentes e pedidos de patentes sao o grande volume de documento de
patentes, a estrutura padronizada dos dados em classes de patentes e a data de publicagdo
inquestionavel de cada documento de patente (Krestel et al., 2021).

Em pesquisas de patentes para avaliagdo da técnica anterior, um

especialista/examinador em tecnologia precisa determinar a palavra-chave para a tecnologia-
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alvo, pesquisar patentes e recuperar o conjunto de documentos de patentes do banco de dados
de suporte. Nesse processo, o resultado inicial da recupera¢do ainda ¢ uma mistura de
documentos de patentes que sdo relevantes e irrelevantes para a tecnologia-alvo a ser analisada.
Portanto, os examinadores devem classificar a saida para obter apenas os documentos de
patentes relacionados (Kim et al., 2020).

Portanto, uma das tarefas mais frequentes do processamento de patentes em um
escritorio de patentes € a classificacdo de patentes. Essa tarefa tem o objetivo de classificar os
textos de patentes em vdrias categorias, confirmando ou acrescentando outras categorias
definidas previamente no pedido de patente (Korde; Mahender, 2012).

Cada patente possui elementos textuais que indicam sua area técnica e seu campo de
invencdo. O titulo geralmente sintetiza a ideia central, enquanto o resumo apresenta as
informacodes essenciais sobre a invengao. O relatério descritivo detalha o funcionamento, as
elucidagdes e as reivindicagdes. A analise desses componentes possibilita identificar os codigos
mais adequados da IPC para categorizar determinada patente, de maneira hierarquica, em
secoes, classes, subclasses, grupos e subgrupos. Assim, os textos das patentes contém termos e
conceitos que, se adequadamente extraidos e processados, podem apoiar a tarefa de
classificagcdo conduzida pelos examinadores segundo a taxonomia IPC (Risch; Krestel, 2019).
No Anexo A, tem-se um exemplo da patente US08472379 publicada.

A TPC prové uma estrutura légica para organizar o conhecimento tecnoldgico
patenteado em oito amplas areas, de A a H, facilitando a busca e a recuperacdo de patentes,

conforme o Quadro 1 e o Apéndice A.

Quadro 1 — Segdes da taxonomia IPC
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Necessidades Humanas

Operacdes de Processamento; Transporte
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Construgdes Fixas

Engenharia Mecanica; [luminacdo; Aquecimento; Armas; Explosao
Fisica

Eletricidade
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os escritorios de patentes classificam as patentes de acordo com a International Patent
Classification (IPC), sistema hierarquico criado com o objetivo de classificar as invengdes e
seus documentos em areas técnicas que abrangem todas as areas da tecnologia (Meguro; Osabe,

2019). A TPC ¢ uma estrutura complexa e hierarquica, compreendendo 8 se¢des, 128 classes,
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648 subclasses, cerca de 7.200 grupos principais e aproximadamente 72.000 subgrupos (Yun;

Geum, 2020), organizada conforme o Quadro 2:

Quadro 2 — Exemplo de classificagdo de patente para a IPC

A41D 25/02
Secdo A Necessidades Humanas
Classe A41 Vestuario
Subclasse A41D Agasalhos; Vestuario de protecdo; Acessorios
Grupo principal A41D 25/00 Gravatas
Subgrupo A41D 25/02 Com no ou lago ja feito, com ou sem a volta do pescogo

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A classificagdo de patentes ¢ uma tarefa fundamental na analise de patentes, sendo
tradicionalmente realizada por especialistas e examinadores de patentes. No entanto, enfrenta
diversos desafios. A taxonomia da IPC ¢ uma estrutura hierarquica complexa, em que cada
patente precisa ser categorizada em um ou mais rotulos de nivel de subgrupo. Além disso, a
distribuicdo de patentes entre as categorias ¢ altamente desequilibrada, com a maioria dos
documentos classificados em apenas algumas categorias. Os documentos de patentes sdao
extensos e contém terminologias técnicas e juridicas, o que dificulta uma analise eficiente
mesmo para especialistas no dominio. Atualmente, ndo hd um sistema de classificagdo
automatica padronizado usado pelos escritorios de patentes, tornando a classifica¢do de todo o
conjunto de patentes disponiveis computacionalmente dispendiosa devido ao grande ntimero de
niveis da hierarquia da IPC (Fall; Benzineb, 2002; Li ef al., 2018; Roudsari et al., 2020).

Além disso, devido ao rapido crescimento no numero de pedidos de patentes, a
reclassificacdo anual de patentes, o surgimento de novos tipos de inovacao e a classificacao
automatica de patentes (Cassidy, 2020; Jafery ef al., 2019; Risch; Krestel, 2019; Roudsari et
al., 2020; Yun; Geum, 2020) se tornam um desafio para os examinadores de patentes.

Com o objetivo de identificar uma lacuna de conhecimento a ser preenchida nesse
tema, foi realizada uma revisdo integrativa da literatura. A partir da revisdo ndo foram
encontrados estudos com a mesma combinagdo de técnicas e recursos proposta neste trabalho.
Para preencher a lacuna identificada, serdo combinadas técnicas de processamento de
linguagem natural, representacdo do conhecimento e aprendizado profundo. Pretende-se
apresentar um modelo capaz de recomendar subclasses de patentes de forma ordenada e
também explicitar conhecimento latente em bases de patentes considerando tais
recomendacoes.

Para isso, propde-se a criacdo de uma base de conhecimento para buscas semanticas que

possibilite comparagdes por similaridade vetorial, assim como a utilizagdo de grafos de
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conhecimento relacionando subclasses e conceitos extraidos das patentes. O modelo terd uma
natureza dindmica, incorporando continuamente novos documentos de patentes a base de
conhecimento. Sera implementado um prototipo para demonstracao e aplicagdo, com foco no
fluxo de incorporagao de patentes. Nesse sentido, ainda que a acurécia nas recomendagdes seja
relevante para o modelo, o foco reside na oferta de ferramental que auxilie examinadores na
tarefa de classificacdo de patentes.

Dessa forma, o trabalho se justifica por preencher uma lacuna da literatura,
combinando técnicas ainda ndo exploradas conjuntamente e incorporando recursos de

ordenagdo, explicitagdo e representacdo do conhecimento ao contexto.

1.5 ORIGINALIDADE DA PESQUISA

Nesta pesquisa € proposto um modelo que estabelece uma combinagdo de técnicas de
processamento de linguagem natural, representacdo do conhecimento e aprendizado profundo
para auxiliar no processo de classificagao de patentes. Mais especificamente, o trabalho
pretende contribuir com o processo de tomada de decisdo desempenhado por examinadores, de
tal maneira que a tarefa de classificacao no contexto de analise de patentes seja facilitada.

Com o objetivo de identificar o problema e propor uma solucdo, ¢ importante realizar
uma busca na literatura para apontar uma lacuna de conhecimento que relacione métodos e
técnicas de Engenharia do Conhecimento (EC) para classificar patentes de forma mais adequada
com o intuito de auxiliar na tomada de decisdo. As técnicas de EC envolvem a aquisi¢do, a
representacao, o raciocinio, o aprendizado, a explicacdo e a validacdo para a construcao de
sistemas baseados em conhecimento (Nazario; Dantas; Todesco, 2014). As principais técnicas
computacionais e de EC contempladas neste trabalho sao:

e Processamento de linguagem natural (NLP): para extracdo de informacgdes

relevantes dos textos de patentes;

e Aprendizado profundo: técnicas como redes neurais para apoiar a sugestao de

subclasses para patentes;

e  Embeddings: representacao vetorial do conteudo das patentes para comparacao de

similaridade;

e Grafo de conhecimento: para modelar e explicitar relagdes entre conceitos e

subclasses extraidos das patentes.



32

Dessa forma, técnicas relacionadas a representacdo, a modelagem e ao processamento

de conhecimento a partir de dados textuais sdo contempladas neste trabalho, visando apoiar

examinadores na tarefa de classificagdo de patentes.

Para certificar a originalidade e a relevancia do tema, foi realizada uma revisao

integrativa da literatura a fim de se obter uma melhor compreensdo sobre o tema proposto.

Dessa forma, desenvolveu-se uma busca na literatura nas bases de dados Science Direct®,

Scopus®, Web of Science® (WoS) e IEEE®. Essas bases de dados foram escolhidas devido a

sua credibilidade e relevancia no ambito académico. No capitulo 3 serdo apresentados os

detalhes metodologicos utilizados nessa revisdo. A partir da revisdo integrativa da literatura, foi

possivel constatar que:

dos estudos encontrados, todos afirmam ser eficazes para a classificagdo de
patentes utilizando-se de demonstracdo e de estudos de caso. Percebe-se que a
melhoria da eficiéncia e precisdo na analise de patentes estd ligada ao uso de
técnicas de Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence - Al) para
agilizar o processo de classificag@o de patentes. Entre as subareas/subcampos mais
utilizadas de Al nesse contexto estdo o aprendizado de maquina e o aprendizado
profundo;

nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de maquina combinadas com
aprendizado profundo estdo entre as mais utilizadas. No que tange a proposta desta
tese, pretende-se apresentar um modelo que recomende uma relagdo de subclasses
ordenadas (ranking) de patentes, bem como meios de auxiliar os examinadores
por meio da explicitacdo do conhecimento. Na revisao integrativa da literatura nao
foram encontrados trabalhos que demonstrassem tal possibilidade;

percebe-se o esforco nas pesquisas para classificar patentes de forma automatica
e com maior precisdo, combinando vérias técnicas e algoritmos que auxiliem na
busca e na recuperacdo de documentos de patentes. Os métodos e as técnicas de
processamento de linguagem natural se mostram eficientes na tarefa de classificar
patentes, mesmo que ndo se tenha um procedimento nico para tal;

através da revisdo integrativa da literatura, percebe-se que os métodos e as
técnicas de Engenharia do Conhecimento sdo fundamentais para a tomada de
decisdo, podendo auxiliar examinadores na classificagdo adequada de patentes.
Ou seja, ao chegar uma nova patente, o ferramental ofertado ao examinador deve

prover suporte adequado para a realizagao da tarefa de classifica-la.
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Sendo assim, a criagdo de um modelo que auxilie na classificagdo de patentes com o
intuito de tornar a realizacdo da tarefa mais assertiva se faz necessaria, de modo a minimizar
custos e recursos. Nesse contexto, foi identificada uma lacuna na literatura que serd tratada de
forma inédita, ou seja, através da proposicdo de um modelo voltado a recomendacgao de
subclasses de patentes a partir de fontes de dados ndo estruturados na forma de texto, levando

em conta aspectos de ordenacgdo de subclasses (ranking) e explicitagdo de conhecimento.

1.5.1 Contribuic¢oes

Esta tese tem como principal contribuicio a proposi¢ao de um modelo para auxiliar no
processo de classificagdo de patentes. O modelo constitui-se de uma combinac¢do de métodos e
de técnicas da Engenharia do Conhecimento com o intuito de suportar a andlise de patentes,
mais especificamente a tarefa de classificacao.

Além da contribuicao principal, outras contribui¢des da pesquisa podem ser elencadas:

e criacao de uma base de conhecimento voltada a comparagdo por similaridade
como suporte a recomendagdo de subclasses;

e criacdo de uma estrutura (grafo de conhecimento) relacionando subclasses e
conceitos (topicos) com o intuito de explicitar o conhecimento durante a
classificag¢do de patentes;

e dinamicidade do modelo proposto, incorporando os novos documentos de
patentes a base de conhecimento e ao grafo de conhecimento; e

e implementagdo de um protdtipo para demonstrar a viabilidade do modelo proposto

bem como a aplicagdo em um cendrio de estudo.

1.6 ESCOPO DO TRABALHO

Esta tese propde um modelo voltado a tarefa de classificagdo de patentes por meio de
um conjunto de elementos que auxilie na andlise de patentes, de modo que esta possa ser
realizada de maneira adequada. Sendo assim, para se classificar adequadamente uma patente,
utilizam-se métodos e técnicas da Engenharia do Conhecimento.

O modelo proposto emprega uma combinagdo de técnicas de processamento de
linguagem natural, aprendizado profundo e explicitagdo de conhecimento para classificar ou,

mais especificamente, recomendar subclasses de maneira ordenada, ou seja, através de ranking,
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e a partir disso disponibilizar meios de explicitar o conhecimento envolto nas sugestdes. Nesse
sentido, o foco ndo estd em criar um novo classificador, tampouco buscar niveis elevados de
acuracia na classificagdo, apesar de esta tese analisar os resultados do modelo visando gerar
subsidios para a sua avaliacao. O foco da tese reside principalmente no fluxo desde a captura
dos dados (patentes), passando pela explicitacio de conhecimento, até a incorporagdo do
resultado da classificagdo, de tal maneira que a tarefa de classifica¢do, no contexto da andlise
de patentes, auxilie os examinadores na tomada de decisao.

O conjunto de dados de patentes sera da United States Patent and Trademark Office
(USPTO) disponivel na web no idioma inglés, mais precisamente o conjunto de dados de
referéncia para classificacdo de patentes, denominado de USPTO-2M (Li et al., 2018). O
USPTO-2M possui mais de dois milhdes de registros de patentes de utilidade nos Estados
Unidos. O modelo proposto nesta tese utiliza esse conjunto de dados, os quais serdo divididos
para as etapas de treinamento e teste.

Para a avaliacdo do modelo proposto, faz-se uso de métrica de avaliagdo fundamentada
na tarefa de classificagao de textos, a qual tem o intuito exclusivo de avaliar o desempenho da
etapa de aprendizado durante a instanciagdo do modelo proposto, mais especificamente a
recomendacao de subclasses. O modelo desta tese ndo objetiva informar com precisao absoluta
que determinada patente deva ser classificada em A, B ou C. Objetiva sim sugerir uma relagao
ordenada (ranking) de subclasse de patentes, assim como prover meios de explicitar o
conhecimento do dominio, visando auxiliar examinadores na tomada de decisdo, ou seja,

durante a atribuicao de subclasses a determinada patente.

1.7 ADERENCIA AO PPGEGC

O objetivo desta secdo € apresentar o contexto da tese e destacar a aderéncia do
trabalho proposto ao Programa de Poés-Graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do
Conhecimento (PPGEGC). Para tal, a se¢ao foi dividida em duas subse¢des, sendo que uma

apresenta a identidade da tese e a outra as referéncias factuais relacionadas a pesquisa.

1.7.1 Identidade

A aderéncia da proposta de tese ao PPGEGC pode ser contextualizada com o objetivo

do Programa, que ¢ “formar pesquisadores comprometidos com o ensino, a pesquisa € o
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desenvolvimento voltados a codificagdo, gestdo e disseminagdo do conhecimento nas
organizagoes e sociedade” (EGC, 2019).

Perante os objetivos do PPGEGC, esta tese ¢ aderente ao Programa por desenvolver
um modelo de conhecimento sobre conteudo técnico/cientifico, formalizado e codificado na
forma de um sistema (nivel protétipo) que combina ferramentas para a resolugdo de problemas,
mais especificamente no auxilio a classificagdo de patentes.

A area de concentragao da tese ¢ a Engenharia do Conhecimento (EC), com linha de
pesquisa em Teoria e Pratica em Engenharia do Conhecimento. Essa linha de pesquisa aborda
metodologias e tecnologias da EC e da Inteligéncia Computacional e suas relagdes com a
Gestio e com a Midia do Conhecimento (EGC, 2019)?.

A defini¢do de conhecimento para o PPGEGC ocorre a partir da interdisciplinaridade,
em que cada uma das areas de conhecimento do Programa possui sua visdo de mundo, com
diferentes escolas cientificas. Do ponto de vista epistemologico, na EC a principal referéncia ¢
a visdo cognitivista, na qual o conhecimento ¢ identificado como uma entidade que pode ser
armazenada em computadores, bases de dados, arquivos, manuais ou rotinas para posterior
compartilhamento em uma organizagao (Pacheco, 2016).

Em relacdo a interdisciplinaridade, foi utilizado o entendimento do documento de area

interdisciplinar da Coordenacao de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES):

Entende-se por Interdisciplinaridade a convergéncia de duas ou mais areas do
conhecimento, ndo pertencentes a mesma classe, que contribua para o avango das
fronteiras da ciéncia e tecnologia, transfira métodos de uma area para outra, gerando
novos conhecimentos ou disciplinas e faga surgir um novo profissional, com um perfil
distinto dos existentes, com formagao basica solida e integradora, capaz de
compreender e solucionar os problemas cada vez mais complexos das sociedades
modernas (CAPES, 2019, p. 9).

Nesse ambiente interdisciplinar, as pesquisas desenvolvidas na area de EC tratam de
desenvolver técnicas, metodologias e ferramentas que apoiem as atividades da Gestdo do
Conhecimento (GC) (Pacheco, 2014). Os processos da GC abordados nesta tese sdo criacao,
compartilhamento e armazenamento do conhecimento. J4 a Gestdo do Conhecimento “¢ a
gestdo das atividades e processos organizacionais que promovem o conhecimento
organizacional para o aumento da competitividade, por meio do melhor uso e da criagdo de

fontes de conhecimento individuais e coletivas” (CEN, 2004).

2 Disponivel em: https://ppgegc.paginas.ufsc.br/areas-de-concentracao. Acesso em: 4 nov. 2021.
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Sendo assim, esta tese procura prover meios para auxiliar uma tarefa com impacto na
gestdo do conhecimento organizacional, que € a classificacdo de patentes, pois envolve pessoas
que estabelecerdo em qual categoria uma determinada patente serd inserida. Isso depende muito
do conhecimento do especialista de patentes, nesse contexto tratado como examinador.
Portanto, a GC se utiliza de ferramental provido pela EC para suportar examinadores de

patentes, criando um fluxo voltado a tomada de decisao.

1.7.2 Referéncias factuais

Na area de andlise de patentes, mais especificamente na classificacdo de patentes, nao
foram encontrados registros no Banco de Teses e Dissertagdes do PPGEGC sobre o tema. Sendo
assim, os temas selecionados mais pertinentes a esta tese sao analise de redes, aprendizado de
maquina, classificagdo de documentos, classificagdo de texto, descoberta de conhecimento,
mineracdo de dados e mineragdao de texto. Entre os temas selecionados, identificaram-se 14

trabalhos, a saber:

1) Analise de redes

e Silva, Lucyene Lopes da. Framework conceitual Dandelion de anélise de redes
sociais e tecnologias da informagdo e comunicacdo para organizagdes em rede.
Tese - Programa de Pods-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do
Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2020.

e Formanski, José Gilberto. A estrutura da rede social organizacional e sua
influéncia no fluxo de conhecimento inovador. Tese - Programa de Pés-graduagao
em Engenharia, Gestdao e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa
Catarina, Florianopolis, 2018.

e Bordin, Andréa Sabedra. Framework baseado em conhecimento para analise de
rede de colaboracao cientifica. Tese - Programa de Pos-graduagao em Engenharia,
Gestdo ¢ Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina,
Floriandpolis, 2015.

e Balancieri, Renato. Um método baseado em ontologias para explicitacdo de
conhecimento derivado da andlise de redes sociais de um dominio de aplicacao.
Tese - Programa de Pods-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do

Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Florian6polis, 2010.
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2) Aprendizado de maquina

Blanck, Henrique Lopez. Capital de risco e startups: modelo de suporte na tomada
de decisdo com aprendizado de maquina. Dissertagdo - Programa de Pos-
graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade
Federal de Santa Catarina, Florian6polis, 2020.

Spillere de Souza, Luiz Fernando. Modelo de mineragao de ideias utilizando
técnicas de engenharia do conhecimento. Tese - Programa de Pds-graduagdao em
Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa

Catarina, Floriandpolis, 2022.

3) Classificacdo de documento

Woszezenk, Cristiane Raquel. Modelo para descoberta de conhecimento baseado
em associagdo semantica e temporal entre elementos textuais. Tese - Programa de
Pos-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade
Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2016.

Adolfo, Luciane Baratto. Uma ontologia de apoio a classificacdo de processos
judiciais. Dissertagdo - Programa de Pés-graduacdo em Engenharia, Gestdo e
Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis,

2013.

4) Classificagao de texto

Spillere de Souza, Luiz Fernando. Modelo de mineracdo de ideias utilizando
técnicas de engenharia do conhecimento. Tese - Programa de Pos-graduagao em
Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa
Catarina, Florianopolis, 2022.

Ceci, Flavio. Um modelo baseado em casos e ontologia para apoio a tarefa
intensiva em conhecimento de classificagdo com foco na andlise de sentimento.
Tese - Programa de Pods-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do

Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2015.

5) Descoberta de conhecimento

Welter, Marcio. Método de identificacdo de padrdes em discurso politico a partir

da descoberta de conhecimento. Dissertacdo - Programa de Pos-graduacao em
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Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa
Catarina, Floriandpolis, 2021.

Ribeiro, Alessandro Costa. Modelo de reconhecimento de padrdes em ideias
usando técnicas de descoberta de conhecimento em textos. Dissertacao - Programa
de Pos-graduagdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento,
Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2018.

Woszezenk, Cristiane Raquel. Modelo para descoberta de conhecimento baseado
em associa¢do semantica e temporal entre elementos textuais. Tese - Programa de
Pos-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade
Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2016.

Bovo, Alessandro Botelho. Um modelo de descoberta de conhecimento inerente
a evolucao temporal dos relacionamentos entre elementos textuais. Tese -
Programa de Po6s-graduagdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento,

Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2011.

6) Mineragao de dados

Sérgio, Marina Carradore. Modelo de avaliagao de potenciais ideias alinhadas ao
contexto organizacional. Tese - Programa de Pés-graduacdo em Engenharia,
Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina,
Florianopolis, 2020.

Koerich, Guilherme Henrique. Conhecimento da marca gastronomica de
Florianopolis na midia Turistica com a Chancela UNESCO de Cidade Criativa.
Dissertagdao - Programa de Pds-graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do

Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2020.

7) Mineragdo de texto

Trauer, Eduardo. k-SCAS: Framework do Sistema de Agronegdcios de Cafés
Especiais orientado ao conhecimento. Tese - Programa de Pds-graduagdo em
Engenharia, Gestdao e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa
Catarina, Floriandpolis, 2021.

Sérgio, Marina Carradore. Modelo de avaliagao de potenciais ideias alinhadas ao

contexto organizacional. Tese - Programa de Pds-graduacdo em Engenharia,
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Gestao e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina,
Floriandpolis, 2020.

Muniz, Emerson Cleister Lima. Gestdo do conhecimento do cliente e destinos
turisticos inteligentes: um framework para a gestdo inteligente da experiéncia
turistica— SMARTUR. Tese - Programa de Pos-graduagdo em Engenharia, Gestao
e Midia do Conhecimento, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis,

2020.

A referéncia Woszezenk (2013) encontra-se em duas areas (classificagdo de

documentos e descoberta de conhecimento), enquanto a referéncia Sérgio (2020) encontra-se

em Mineracao de Dados (do inglés Data Mining — DM) e mineragdo de texto. Spillere (2022)

encontra-se em classifica¢do de texto e aprendizado de maquina.

Dessa forma, diante das referéncias apresentadas, a presente tese ¢ aderente ao

PPGEGC, pois tem o objetivo de propor um modelo voltado a classificagdo de patentes a partir

de fontes de dados ndo estruturados na forma de texto, levando em conta aspectos de ordenagao

de subclasses e representacdao de conhecimento.

1.8 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em seis capitulos, como se segue:

o primeiro capitulo apresenta o tema, os objetivos e as delimitagdes desta
pesquisa, juntamente com a aderéncia ao PPGEGC;

o segundo capitulo ¢ formado pelo referencial tedrico, abordando os principais
assuntos relacionados a pesquisa, como analise de patentes, processamento de
linguagem natural, representagdo do conhecimento, aprendizado profundo e
trabalhos correlatos;

o terceiro capitulo descreve a metodologia de pesquisa adotada no
desenvolvimento deste trabalho e a revisao da literatura;

0 quarto capitulo apresenta o modelo proposto com seus componentes, bem como
um exemplo de instanciagao;

0 quinto capitulo € composto pela andlise e a discussao dos resultados obtidos por
diversas instanciagdes do modelo em cenarios de estudo;

Por fim, o sexto capitulo traz as consideragdes finais do trabalho assim como
enfatiza possiveis evolugdes do modelo proposto e pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentagao teorica envolvida na elaboragdo desta tese,
contendo os temas analise de patentes, processamento de linguagem natural, representacao do
conhecimento, aprendizado profundo e trabalhos relacionados, como demonstram as sec¢des a

seguir.

2.1 ANALISE DE PATENTES

A medida que as economias modernas passam a ser intensivas em conhecimento, a
Propriedade Intelectual (PI) (do inglés Intellectual Property - 1IP) tem se tornado um meio
essencial para as empresas de base tecnoldgica buscarem vantagem competitiva e garantirem
relacionamentos com os clientes. A IP ¢ considerada um ativo intangivel, com valor econdmico
derivado de atividades criativas humanas, e geralmente se enquadra em esquemas de protecao,
como patentes, direitos autorais e marcas e registros (Ko et al., 2019).

Segundo a WIPO (2021b), a PI refere-se as criacdes da mente, como invengdes, obras
literarias e artisticas, designs, simbolos, nomes e imagens usados no comeércio. Constitui-se em
um meio de protecdo ao conhecimento humano dividido em duas categorias: 1) propriedade
industrial, que abrange patentes, modelos de utilidade, marcas registradas e desenhos
industriais; e 2) indicagdes geograficas de procedéncia e direitos autorais, que contemplam
obras literarias e artisticas (como romances, poemas, pecas teatrais e filmes), composi¢cdes
musicais, produgdes artisticas (como desenhos, pinturas, fotografias e esculturas) e projetos
arquitetonicos.

Neste trabalho, as patentes sdo selecionadas como objeto de estudo. Uma patente € o
direito exclusivo concedido a uma invengao, podendo ser um produto ou processo, geralmente
protegido por um periodo de 20 anos. Dessa forma, o proprietdrio da patente protege sua
invencdo da exploragdo comercial por terceiros (WIPO, 2021b)3. O registro e a concessio de
uma patente sdo realizados por um escritdrio oficial de patentes instituido em cada pais ou
regido.

A apresentacdao do pedido de registro da patente deve ser realizada por 6rgao oficial
do pais ou regido, responsavel pela andlise dos pedidos de patentes. No Brasil, o Instituto

Nacional da Propriedade Industrial (INPI), criado em 1970, ¢ uma autarquia federal

3 Disponivel em: www.wipo.int/patents/en. Acesso em: 23 set. 2021.
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responsavel por registros de marcas; concessao de patentes; registros de programas de
computador; registros de desenho industrial; registros de indicacdes geograficas;
registros de topografia de circuitos integrados; e averbacdo de contratos de
transferéncia de tecnologia e de franquia empresarial (INPL, 2018, p. 5).

No Quadro 3, sdo apresentados alguns dos principais escritdorios de registro de patentes

espalhados pelo mundo.

Quadro 3 — Escritorios de propriedade intelectual

Pais/Regido Escritorio

China China National Intellectual Property Administration (CNIPA)
Coreia Korean Intellectual Property Office (KIPO)

EPO European Patent Office (EPO)

Estados Unidos United States Patent and Trademark Office (USPTO)

Japao Japan Patent Office (JPO)

Brasil Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI)

Fonte: WIPO (2021)*

Um examinador de patentes analisa os pedidos de patentes para determinar se uma
dada patente pode ou nao ser concedida, além de pesquisar todo o conhecimento tecnoldgico,
também chamado de técnica anterior, para assegurar que a invengao seja nova e unica. O
examinador também deve revisar os pedidos de patentes para garantir que todos os requisitos
de um pedido sejam atendidos e comunicar ao proponente da patente caso alguma norma nao
esteja de acordo com os requisitos exigidos de patenteabilidade (USPTO, 2021)°.

O examinador realiza uma pesquisa da técnica anterior e avalia se a invenc¢ao definida
nas reivindicacdes € nova e inventiva em relacdo a técnica anterior encontrada. A esse respeito,
o examinador cita principalmente patentes publicadas ou publica¢des de patentes mais antigas
do que livros ou artigos de conferéncias como técnica anterior (Krestel et al., 2021). Se
elementos da invengdo reivindicada forem encontrados em uma unica referéncia da técnica
anterior, o pedido deixa de ser novidade.

Nas ultimas duas décadas ocorreram desenvolvimentos substanciais no campo da
analise de patentes, que se caracteriza como a ciéncia de analisar grandes quantidades de
informagdes de propriedade intelectual em relacdo a outras fontes de dados para descobrir
relacionamentos e tendéncias (Aristodemou; Tietze, 2018).

Para Wu et al. (2016), a analise de patentes ¢ um conjunto de técnicas e ferramentas
visuais que determinam a andlise de tendéncias e padrdes de inovagdo tecnoldgica em um

dominio especifico baseado em estatisticas de patentes.

4 Disponivel em: https://www.wipo.int/directory/en/urls.jsp. Acesso em: 10 out. 2021.
5 Disponivel em: https://www.uspto.gov/jobs/become-patent-examiner. Acesso em: 10 out. 2021.
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A analise de patentes envolve uma série de etapas, incluindo a extragdo de patentes de
bancos de dados de patentes, a extracao de informagdes das patentes e a analise das informagdes
extraidas para inferir as conclusdes logicas. Os tipos de contetido de patentes sao variados, uma
vez que os dados podem ser estruturados e ndo estruturados (Abbas; Zhang; Khan, 2014). Os
dados de patentes estruturados contém algumas informacgdes, como o inventor da patente, o
responsavel por ela e informagdes de citacdo. Ja os dados de patentes ndo estruturadas
compreendem o texto narrativo, incluindo o titulo da patente, o resumo, as reivindicagdes ¢ a
descrigdo (Tseng; Lin; Lin, 2007).

Segundo Moehrle et al. (2010), as etapas para o processo da analise dos documentos
de patentes passam pela preparagdo dos dados para um acesso eficiente, a analise dos dados por
meio de diferentes métodos e a utilizagdao dos resultados da analise para a tomada de decisao.
Dessa forma, em um contexto de negocio, a analise dos documentos de patentes consiste em
trés etapas principais: 1) pré-processamento, 2) analise de patentes e 3) conhecimento
descoberto.

Na etapa de pré-processamento, os dados sdao coletados dos documentos de patentes
com o objetivo de fornecer informagdes com qualidade, exatiddo e integridade. A etapa de
analise de patentes consiste na analise dos dados extraidos na etapa de pré-processamento. Isso
ocorre atraveés de diferentes métodos e técnicas para classificar, agrupar e identificar percepgdes
significativas a partir das informacdes. J& a etapa de conhecimento descoberto, os resultados e
as informacdes da etapa da analise de patentes sdo visualizados e avaliados para apoiar a tomada
de decisdes estratégicas (Aristodemou; Tietze, 2018; Moehrle ef al., 2010).

Como pode ser visto, esses processos exigem que os analistas tenham certo grau de
experiéncia em recuperacao de informagdes, tecnologias especificas de dominio e inteligéncia
de negdcios. Assim, encontrar um examinador® que preencha esses requisitos torna-se uma
tarefa dificil, além de requerer um processo dispendioso de treinamento. Além disso, os
documentos de patentes costumam ser longos e ricos em terminologia técnica e juridica, o que
consome tempo consideravel para ler e analisar, mesmo para examinadores experientes (Tseng;

Lin; Lin, 2007).

® Um examinador é um especialista em algum campo de invengdo (Risch; Krestel, 2018).
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2.1.1 Tarefas de analise de patentes

Além dos conceitos sobre analise de patentes vistos na se¢ao anterior, essa ciéncia de
analise consiste em resolver algumas tarefas que dependem da inten¢ao do usuario, empresa,
inventor ou pesquisadores. Segundo Bonino, Ciaramella e Corno (2010), os usuarios querem
obter informagdes essenciais € complementares, empresas e inventores tém interesse em
pesquisar se a invengdo ¢ realmente uma novidade, enquanto os pesquisadores desejam
encontrar informagdes sobre patentes para evitar a duplicagdo de solugdes ja cobertas por
patentes e/ou reutilizar livremente patentes expiradas.

Dessa forma, os dados de patentes se tornam de vital importancia para escritdrios e
organizagdes requerentes de patentes, pois, segundo Abbas, Zhang e Khan (2014), auxiliam os
tomadores de decisdo de varias maneiras para atender diferentes tarefas.

Na literatura, alguns autores definem tarefas que podem ser executadas com a analise
de patentes. Bonino, Ciaramella e Corno (2010) subdividem as tarefas em pesquisa, analise e
monitoramento de patentes. A pesquisa diz respeito a recuperagao de informacgdes relevantes
sobre patentes, geralmente utilizadas para procedimentos de pedidos de patentes, com o intuito
de reduzir o risco de violagdao de patentes. A andlise ¢ uma atividade muito ampla; torna-se
necessario analisar uma unica patente ou um portfolio de patentes, de acordo com o objetivo
especifico da decisdo estratégica a ser tomada. J4 o monitoramento esta relacionado com a
necessidade de se monitorar tanto o cenario tecnologico, para avaliar a evolucdo das trajetorias
tecnoldgicas, quanto o comportamento inovador dos concorrentes, a fim de identificar seus
perfis tecnologicos (Baglieri; Cesaroni, 2013).

Abbas, Zhang e Khan (2014) descrevem algumas tarefas executadas com as
informagdes da analise de patentes, entre as quais estdo as seguintes: analisar e prever
tendéncias tecnoldgicas; conduzir planejamento estratégico de tecnologia; detectar violagdo de
patentes; determinar a qualidade de patentes; e indicar patentes mais promissoras.

J& Krestel et al. (2021) fizeram uma revisao na literatura das tarefas mais populares
para a analise de patentes, classificadas em:

e Suporte: compreende o pré-processamento, a extragcdo de informagdes para analise

posterior ou a traducdo de patentes para outros idiomas;

e C(lassificagdo de patentes: os documentos de patentes sdo categorizados

hierarquicamente com base no campo de invengao;
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e Recuperagdo de patentes: compreende a busca de técnica anterior, criacdao e
avaliacdo automatizada de cenarios de patentes, busca de violagdo, busca de
liberdade de operagio e recuperacgdo de passagem’;

e Avaliacdo de patentes e previsdao do valor de mercado: pesquisa inovadora em que
o conteudo e os detalhes bibliograficos das patentes sdo analisados com certos
protocolos humanos para avaliar a qualidade dos pedidos de patentes. Essa analise
¢ posteriormente usada para adicionar valor de mercado;

e Previsdo de tecnologia: as patentes sdo empregadas para avaliar um cendario
tecnologico com o intuito de auxiliar pesquisadores na identificagdo de novas
tecnologias ou tecnologias do momento;

e Geracdo de textos de patentes: a estrutura e os estilos incorporados aos
documentos de patentes publicados sdo usados para automatizar o processo de
redagdo de reivindicagdes de patentes;

e Analise de litigios: processo legal em que patentes potenciais levam a uma disputa
ou litigio entre quaisquer duas empresas que acabam por proibir o
desenvolvimento de estratégias de negdcios;

e Tarefas de visdo computacional (do inglés: Computer Vision - CV): trabalham

com figuras e desenhos de documentos de patentes em vez de texto.

2.1.2 Escritorios de patentes

Os escritorios de patentes sdo organizagdes governamentais ou ndo governamentais
que supervisionam a emissdo de patentes em um pais ou regido. Como as patentes sdo
territoriais, ou seja, oferecem prote¢ao somente na jurisdigao onde o pedido foi depositado e a
patente concedida, determinado escritdorio de patentes examina cada pedido para ver se esta de
acordo com os requisitos exigidos na legislacdo. Além disso, a inven¢do deve se enquadrar em
um assunto patenteavel nas jurisdi¢cdes onde foi depositado (WIPO, 2019).

No Quadro 4 sdo descritos os cinco principais escritorios de patentes com maior
numero de pedidos em 2019 segundo a WIPO (2020).

No ano de 2019 a Administracdo Nacional de Propriedade Intelectual da Republica

Popular da China (CNIPA) recebeu 1,4 milhdo de pedidos de patentes, nimero superior ao

7 Um sistema de recuperagdo de passagens pode ser definido como um tipo especializado de aplicagdo de
recuperacdo da informagao que recupera passagens relevantes (partes de textos) em vez de fornecer um conjunto
de documentos classificados (Buscaldi ef al., 2010).
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dobro do recebido pelo USPTO e mais que a soma dos pedidos de patentes dos escritdrios
USPTO, JPO, KIKO e EPO. Os cinco escritorios de patentes juntos respondem por 84,7% do
total mundial de pedidos de patentes em 2019 (WIPO, 2020). Em 2020, apesar do aumento no
numero total de pedidos de patentes, somente os escritorios da China e da Coreia tiveram
aumento no numero de pedidos de patentes (WIPO, 2021a). Em 2021, apenas o escritdrio

USPTO nio teve aumento no nimero de depositos de patentes (WIPO, 2022a).

Quadro 4 — Principais escritorios de patentes

Escritorio de patente Sigla Pais Pedidos de patentes

2019 2020 2021
The National Intellectual Property CNIPA China 1.400.000 | 1.500.000 1.590.000
Administration of the People’s Republic
of China
United States Patent and Trademark USPTO | EUA 621.453 597.172 591.473
Office
Japan Patent Office JPO Japdo 307.969 288.472 289.200
Korean Intellectual Property Office KIPO Coreia 218.975 226.759 237.998
European Patent Office EPO Europa 181.479 180.346 188.778
Instituto Nacional da Propriedade INPI Brasil 28.318 27.091 26.921
Industrial®

Fonte: adaptado de World Intellectual Property Indicators (2023)

Apesar de o nimero do pedido de patentes ter diminuido em 2019 em relacdo a 2018,
voltou a crescer nos anos de 2020 e 2021. Os escritorios de patentes t€ém a dificil tarefa de
analisar os documentos de patentes. E crescente a necessidade de automagcio por parte desses
escritdrios para atender a demanda dos pedidos de patentes. Nesse sentido, métodos e técnicas
recentes de representagdo do conhecimento, aprendizado de méaquina e aprendizado profundo
podem contribuir com a automatizacdo das tarefas de analise de patentes. A WIPO e os
escritorios de patentes como USPTO e EPO ja reconheceram o potencial de tais técnicas e vém
desenvolvendo pesquisas para promover a aplicagdo em tarefas como classificagdo de patente,
pesquisa da arte anterior, andlise de dados, exame de patentes e analise de imagens (Krestel et
al.,2021).

Segundo Krestel ef al. (2021), a pesquisa sobre aprendizado profundo para o dominio
de patentes €, portanto, ndo apenas conduzida pela academia e a industria, mas ¢ ativamente
alimentada pelos principais escritorios de patentes, fornecendo conjuntos de dados de

referéncia, organizando desafios e promovendo workshops.

8 Os dados do INPI foram extraidos do Boletim Mensal de Propriedade Industrial de margo de 2022. Disponivel
em:  https://www.gov.br/inpi/pt-br/central-de-conteudo/estatisticas/arquivos/publicacoes/boletim-mensal-de-
propriedade-industrial-marco-de-2022.pdf. Acesso em: 26 abr. 2023.
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2.1.3 Métodos e técnicas recentes

O crescente aumento no numero de pedidos de patentes vem criando desafios
consideraveis para todo o sistema de patentes e também para os usuarios de informagdes dessa
fonte. Os examinadores de patentes t€ém papel fundamental no andamento das concessdes ou
ndo dos pedidos de patentes. Como visto na se¢@o anterior, os principais escritdrios de patentes
estdo envolvidos em desenvolver ferramentas para automatizar processos da analise, em
especial com a utilizagao de Al e ML (do inglés Machine Learning - ML). Segundo Li et al.
(2018), a eficiéncia e a precisdo em analise de patentes serdo melhoradas com a aplicagdo da
Al para acelerar, por exemplo, a classificacdo de patentes, que ¢ uma das tarefas essenciais
durante a etapa de avaliacdo de documentos para a concessao da patente.
O ML, DL (do inglés Deep Learning - DL) e as ANN (do inglés Artificial Neural
Network - ANN) estdo entre as técnicas de Al predominantes na classificacdo de patentes. No
Quadro 5, percebe-se que o aprendizado de maquina com algoritmos mais tradicionais para a
classificagcdo de patentes ainda ¢ utilizado. Entre os principais algoritmos destacam-se:
e Naive Bayes (Cassidy, 2020; Liu ef al., 2020; Naik; Brunda; Seema, 2020; Shahid
et al., 2020; Xiao; Wang; Liu, 2018);

e K-Nearest Neighbors (k-NN) (De Clercq et al., 2019; Shahid et al., 2020; Xiao;
Wang; Zuo, 2018; Yiicesoy Kahraman; Dereli; Durmusoglu, 2018);

e Support Vector Machine (SVM): (Frerich et al., 2021; Jafery et al., 2019; Shahid
et al., 2020; Yiicesoy Kahraman; Dereli; Durmusoglu, 2018; Yun; Geum, 2020);

e Decision tree (DT): (De Clercq et al., 2019; Naik; Brunda; Seema, 2020);

¢ Random Forest (RF): (De Clercq et al., 2019);

e Latent Dirichlet allocation (LDA): (Yun; Geum, 2020);

e Singular Value Decomposition (SVD): (Huang; Tan, 2020).

J4 os autores Aroyehun et al. (2021), Shahid et al. (2020) e Trappey, Trappey e Hsieh
(2021) combinam a técnica de ML com ANN para classificagdo de documentos de patentes.

Geralmente a representacdo do documento nos algoritmos de ML se utiliza de listas
de palavras/termos com suas respectivas frequéncias, n-gramas ou frases, dependendo da
frequéncia de ocorréncia e/ou coocorréncia de termos ou palavras. Ja o aprendizado profundo

e as redes neurais baseiam-se na semantica e na ordem das palavras no documento (Aroyehun

etal.,2021).
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Os algoritmos mais utilizados de ML e ANN encontrados na literatura para
classificagcdo de patentes sdo:

e Recurrent Neural Network (RNN): (Grawe; Martins; Bonfante, 2017; Risch;
Krestel, 2019);

e Longshort-Term-Memory (LSTM): (Grawe; Martins; Bonfante, 2017; Hu et al.,
2018; Huang et al., 2020; Sofean, 2021); e

e Convolutional Neural Network (CNN): (Abdelgawad et al., 2019; Bai; Shim;
Park, 2020; Chung; Sohn, 2020; Hu et al., 2018; Li et al., 2018; Lu et al., 2019;
Zhu et al., 2020).

2.1.4 Fontes de informacao

Os principais escritorios de patentes — CNIPA, USPTO, JPO, KIPO e EPO — ¢ a
propria WIPO disponibilizam ferramentas para a consulta de patentes. Esses escritdrios emitem
semanalmente um conjunto de dados com os pedidos de patentes que podem ser coletados,
geralmente no formato XML’. Esse conjunto de dados possui informagdes sobre os documentos
de patentes, os quais sdo estruturados em seg¢des, incluindo titulo, resumo, histérico da
invencao, descrigao e reivindicagoes.

A secdo de reivindicagdes, em complemento as demais, ¢ entendida como relevante,
pois descreve o escopo da protecdo buscada pelo inventor e, portanto, codifica o valor real da
patente. Os documentos de patentes sdo extensos, com terminologia bastante complexa e
especifica de cada dominio. Podem ser compostos por texto, imagens, fluxogramas, férmulas,
com um rico conjunto de metadados e informacdes bibliograficas (por exemplo, cddigos de
classificagdo, citagdes, inventores, cessionario, datas de arquivamento/publicacdo, enderecos,
examinadores) (Shalaby; Zadrozny, 2019).

A utilizagdo do titulo e resumo de patentes ¢ comum na composi¢do de conjuntos de
dados para tarefas de NLP (do inglés Natural Language Processing - NLP) aplicadas ao
dominio de patentes. Essas se¢des contém descrigdes concisas e gerais das invengdes, 0 que as
torna adequadas para representar o contetido das patentes na maioria dos casos. Elas equilibram
a relevancia do texto com viabilidade computacional. Porém, dependendo da complexidade da
tarefa, pode ser necessario incorporar outras segdes, como a descricdo técnica, para obter

melhor desempenho. Portanto, ndo ha uma regra definitiva sobre quais se¢oes utilizar. O ideal

° Extensible Markup Language.
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¢ testar e avaliar, para cada caso, a combina¢do mais apropriada entre precisdo, custo
computacional e disponibilidade dos dados (Ruijie ef al., 2021).

Além dos conjuntos de dados disponibilizados pelos escritorios de patentes, algumas
institui¢des como o Conference and Labs of the Evaluation Forum - Intelectual Property Task
(CLEF-IP'%) e o NII Testbeds and Community for Information Access Research (NTCIR')
fornecem uma cole¢do de dados para workshops, conferéncias e competi¢des. O laboratorio
CLEF-IP retine documentos da EPO com dados de 2009 a 2013 em trés idiomas (inglés, alemao
e franc€s) com o objetivo de estimular a pesquisa na area de recuperagao de patentes e organizar
um conjunto de dados preparado para realizar testes com os dados de patentes (Piroi; Lupu;
Hanbury, 2013).

J& o NTCIR ¢ uma série de workshops de avaliagdo projetada para aprimorar a
pesquisa em tecnologias de acesso a informacao, incluindo recuperacao de informagao, resposta
a perguntas, resumo de texto, extracao, entre outras. O principal objetivo do NTCIR ¢ fornecer
colegdes de testes reutilizaveis em grande escala para experimentos, bem como uma
infraestrutura de avaliagdo comum que permita comparagdes entre sistemas (NTCIR, 2021).

Na revisdo integrativa, descrita na se¢do 3.3, foram identificados os conjuntos de dados
utilizados em diversos trabalhos (Quadro 5). Percebe-se que os autores buscaram sites
especializados em patentes com conjuntos de dados ja disponiveis ou criaram o proprio

conjunto de dados a partir de documentos disponibilizados na web.

Quadro 5 — Conjunto de dados na classificagdo de patentes

(continua)
id Autor Conjunto de dados
1 | (Liu et al., 2020) Crawler (www .baiten.cn)
uang; Tan, ecuperagdo de patentes no ano de ,
) Huang; Tan, 2020 Recuperagéo de p de 2000
utilizando ontologia e computagdo em nuvem
3 | (Yun; Geum, 2020) USPTO
4 | (Jafery et al., 2019) MyIPO
De Clercq et al., 2019 Banco de dados PatentsView SQL hospedado no
5
Google BigQuery
6 | (Frerich et al., 2021) Otimizados por especialistas e PATSTAT
7 | (Cassidy, 2020) WPI test collection
3 (Yiicesoy Kahraman; Dereli; Durmusoglu,
2018) WIPO-alpha
9 | (Xiao; Wang; Liu, 2018) Patentes da area de seguranca extraidas de sites
10 | (Xiao; Wang; Zuo, 2018) Wikipedia chinesa

(conclusao)

10 Disponivel em: http://https://clef2022.clef-initiative.eu. Acesso em: 2 maio 2023.
1 Disponivel em: http://research.nii.ac.jp/ntcir/index-en.html. Acesso em: 2 maio 2023.


https://clef2022.clef-initiative.eu/

id Autor Conjunto de dados

11 | (Shahid et al., 2020) USPTO

12 | (Trappey; Trappey; Hsich, 2021) USPTO

13 | (Aroyehun et al., 2021) WIPO-alpha, USPTO-2M

(Yuet al., 2020) 4 conjuntos de dados de patentes baseados em

14 TRIZ'? de patentes chinesas, coletados da Baiten
(https://www.baiten.cn/) (2007 a 2015)

15 | (Grawe; Martins; Bonfante, 2017) USPTO (2006 a 2017)

16 | (Roudsari et al., 2020) USPTO-3M

17 | (Min, 2021) Patentes de energia (China)

18 | (Risch; Krestel, 2019) WIPO, USPTO-2M e CLEF-IP

19 | (Chung; Sohn, 2020) USPTO (2000-2015)

20 | (Bai; Shim; Park, 2020) USPD e AAPD (1976-2020)

21 | (Abdelgawad et al., 2019) Wipo-Alpha e Pat16

22 [(Lietal.,2018) CLEF-IP ¢ USPTO-2M

23 | (Sofean, 2021) EPO e WIPO

24 | (Naik; Brunda; Seema, 2020) www.baiten.cn

25 |(Luetal., 2019) Corpus de patente extraidos de site

26 | (Huang et al., 2020) 3 conjuntos de patentes chinesas foram criados

27 | (Zhu et al., 2020) Patentes chinesas e CNKI

28 |(Hu et al., 2018) CLEF-IP 2011 (M-CLEF)

29 | (Haghighian Roudsari et al., 2022) USPTO-2 e CLEF-IP 2011

30 | (Jiang et al., 2022) USPTO

31 (Choi et al., 2022) KISTA (Korea Intellectual Property Service
Center)

32 | (Liu ez al., 2021) Patentes de logistica da China

33 | (Lo; Chu, 2021) USPTO (2016 a 2021)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Dos 33 artigos levantados na literatura, 8 autores utilizaram conjuntos de dados de
patentes chinesas. Os autores Liu et al. (2020) e Naik, Brunda e Seema (2020) extrairam os
dados do site da Baiten®'?, que concentra publicagdes de patentes chinesas. J4 Huang et al.
(2020) e Yu et al. (2020) também usaram conjunto de dados de patentes chinesas, mas nao
especificaram de onde extrairam esses dados.

Xiao, Wang e Zuo (2018) utilizaram a Wikipedia chinesa como conjunto de dados,
enquanto Min (2021) usou dados de patentes chinesas sobre energia, ndo especificando o local
da extragdo. Liu ef al. (2021) fizeram uso de patentes de logistica da China.

Por fim, Zhu et al. (2020) utilizaram dois conjuntos de dados: (1) conjunto de

documentos de patentes chinesas em pequena escala, com pouco mais de 3.000 patentes

12 TRIZ (do inglés Theory of Inventive Problem Solving ou Teoria da Resolugdo Inventiva de Problemas) tem
como objetivo ajudar a encontrar solugdes criativas e eficientes para problemas complexos (Park; Ree; Kim,
2012).

13 Disponivel em: http://www.baiten.cn. Acesso em: 4 jul. 2021.


https://www.baiten.cn/
http://www.baiten.cn/
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chinesas originais; e (2) dados rastreados do banco de dados de patentes publicado da Chinese
National Knowledge Infrastructure!# (CNKI).

A maioria dos artigos (14) manusearam conjuntos de dados de patentes dos Estados
Unidos, extraidos principalmente do USPTO ou combinados com outros conjuntos de dados.
Virios trabalhos empregaram somente conjuntos de dados extraidos da USPTO® (Chung; Sohn,
2020; Grawe; Martins; Bonfante, 2017; Jiang et al., 2022; Lo; Chu, 2021; Roudsari et al., 2020;
Shahid et al., 2020; Trappey; Trappey; Hsieh, 2021; Yun; Geum, 2020). Ja Aroyehun et al.
(2021) combinaram os dados da USPTO juntamente com o conjunto de dados da WIPO. Por
sua vez, Risch e Krestel (2019), além dos dados da USPTO e WIPO, também utilizaram o
conjunto de dados da CLEF-IP no estudo, e Haghighian Roudsari et al. (2022) combinaram os
dados da USPTO com o conjunto de dados da CLEF-IP.

Bai, Shim e Park (2020) fizeram uso do conjunto de dados patenteado dos EUA
(USPD)"°, também fornecido pela USPTO, bem como do conjunto de dados da Arxiv Academic
Paper Dataset (AAPD)!S, que contém o resumo de 55.840 artigos na 4rea da Ciéncia da
Computacao. Cassidy (2020) utilizou patentes dos EUA extraidas da World Patent Information
(WPI). Li et al. (2018) combinaram os dados da USPTO com os dados da CLEF-IP como base
para o seu estudo. Ja De Clercq et al. (2019) utilizaram o banco de dados da PatentsView na
pesquisa.

Yiicesoy Kahraman, Dereli € Durmusoglu (2018) valeram-se do conjunto fornecido
pela WIPO, enquanto Abdelgawad et al. (2019) combinaram os dados da WIPO e da CLEF-IP
para compara-los com um conjunto de dados chamado de Pat, que consiste em uma cole¢ao nao
divulgada de 1,05 milhao de patentes inglesas depositadas em um escritorio de patentes. Sofean
(2021) combinou os conjuntos de dados da WIPO com a EPO para a realizacdo dos seus
estudos.

O conjunto de dados da Intellectual Property Corporation os Malaysia (MyIPO) foi
utilizado pelos autores Jafery et al. (2019), enquanto os autores Hu et al. (2018) realizaram os
estudos com o conjunto de dados disponibilizado pela CLEF-IP. Ja Choi et al. (2022) fizeram
uso do conjunto de dados do Korea Intellectual Property Service Center (KISTA!7). O KISTA
¢ uma organizacdo afiliada do Escritorio Coreano de Propriedade Intelectual (KIPO),

responsavel pela analise de patentes.

14 Disponivel em: http://cnki.scstl.org/kns55/brief/result.aspx ?dbPrefix=SCPD. Acesso em: 4 jul. 2021.
15 Disponivel em: http://www.patentsview.org/download/. Acesso em: 4 jul. 2021.

16 Disponivel em: https://github.com/lancopku/SGM. Acesso em: 10 jul. 2021.

!7 Disponivel em: https://www.kista.re.kr/?lang=EN. Acesso em: 10 jul. 2021.


http://www.patentsview.org/download/
https://github.com/lancopku/SGM
https://www.kista.re.kr/?lang=EN
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Os demais autores ndo especificaram a origem dos dados extraidos. Por exemplo,
Xiao, Wang e Liu (2018) extrairam patentes da area de seguranca; Huang e Tan (2020)
utilizaram patentes de cloud computing como base de dados; Frerich et al. (2021) coletaram
patentes da base de dados da PATSTAT; Lu et al. (2019) coletaram um corpus de patentes sem
especificar o site utilizado para tal.

Na revisao da literatura, percebe-se que os grandes escritorios de patentes USPTO e
EPO, o site Baiten, especializado em servicos de propriedade intelectual, ¢ a WIPO
disponibilizam uma colecao de dados prontos para pesquisa, ou entdao o pesquisador pode ir até
o site do escritorio e extrair os dados para construir o seu proprio conjunto de dados, de acordo

com a necessidade e o contexto da pesquisa.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

De acordo com Allhyari et al. (2017), o Processamento de Linguagem Natural (do
inglés Natural Language Processing - NLP) ¢ um subcampo da ciéncia da computagdo, IA e
linguistica que visa a compreensdo da linguagem natural usando computadores, sendo muito
utilizado para mineracdo de texto. Lauriola, Lavelli e Aiolli (2022) definem NLP como um
ramo da Al repleto de tarefas complexas, sofisticadas e desafiadoras relacionadas a linguagem,
como a tradug@o automatica, respostas a perguntas, resumo de textos e assim por diante. O NLP
envolve o projeto e a implementa¢do de modelos, sistemas e algoritmos para resolver problemas
praticos de compreensdo de linguagens humanas. Ou seja, a tecnologia tem como objetivo
extrair as informagdes e percepgdes contidas nos documentos, bem como categorizar e
organizar os proprios documentos.

O NLP representa parte indispensavel do avanco da era da Al e vem sendo utilizado
no dominio da interface/interagdo homem-computador (do inglés Human-Computer Interaction
- HCI) para todos os aplicativos de software de ultima geracdo. O NLP permite estabelecer
interfaces entre maquinas € humanos, por meio do entendimento de linguagens humanas que
envolvam didlogos (Chao et al., 2021).

A linguagem natural ¢ uma fonte valiosa e rica de informagdes para muitas aplicacdes.
Ainda assim, ¢ discreta e esparsa e, como tal, uma fonte de dados desafiadora. Para que o texto
seja utilizavel como dado de entrada, deve-se primeiro transforma-lo em uma representacao
adequada, que geralmente ¢ um vetor dos recursos do texto, portanto um vetor de nimeros. As
representacdes vetoriais de texto podem ser construidas de muitas maneiras diferentes (Babic;

Martinéi¢-Ipsi¢; MestroviC, 2020).
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De acordo com o foco das tarefas de NLP, os métodos podem ser categorizados em
dois tipos. O primeiro se refere a analise de sintaxe, estando relacionado com a compreensao
de estruturas de palavras, frases e documentos. As tarefas tipicas incluem segmentacao
morfologica, segmentagdo de palavras, marcagao de classe gramatical e andlise sintatica. O
segundo refere-se a andlise semantica. Tem como objetivo compreender os significados das
palavras, frases e suas combinagdes. As tarefas tipicas incluem Reconhecimento de Entidade
Nomeadas (do inglés Named Entity Recognition - NER), Andlise de Sentimento (do inglés
Sentiment Analysis - SA), Tradugdo Automatica (Machine Translation) e resposta a perguntas
(do inglés Question Answering - QA).

De modo geral, antes de qualquer processamento de linguagem natural de um texto,
este deve ser normalizado (Jurafsky; Martin, 2021). Entre as fun¢des importantes no tratamento
do texto citam-se:

e Tokenizagdo: separa o texto em palavras;

e Frequéncia/contagem de fokens: realiza a contagem de ocorréncia de tokens’;

e Remocao de stopwords: remove tokens irrelevantes;

e N-gramas: sequéncia de palavras onde » indica o nimero de palavras;

e Um bigrama ¢ a sequéncia de duas palavras, trigrama uma sequéncia de trés

palavras e assim por diante;

e  Stemming: consiste em reduzir a palavra ao seu radical;

e [ematizacdo: permite reduzir a palavra a sua forma candnica, levando em conta

sua classe gramatical;

e Etiquetagem: classifica cada ocorréncia de uma palavra em uma frase como, por

exemplo, um substantivo, adjetivo ou verbo;

e NER: busca extrair e classificar as entidades mencionadas em um texto escrito em

linguagem natural.

Parte dessas funcdes estd disponivel na biblioteca NLTK®!, muito utilizada em
linguagem natural no desenvolvimento de softwares em linguagem Python®.

Para exemplificar as fun¢des do processamento de linguagem natural, ¢ apresentada

uma patente obtida a partir do Google Patents® de ntimero US080018112°, que tem como titulo

18 Token pode ser entendido como uma unidade linguistica indivisivel em determinado dominio, por exemplo, uma
palavra ou um URL.

19 Disponivel em: https://www.nltk.org. Acesso em: 28 jul. 2021.

20 Disponivel em: https://patents.google.com/patent/EP1995367A2/en. Acesso em: 28 jul. 2021.


https://www.nltk.org/
https://patents.google.com/patent/EP1995367A2/en
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“Washing machine having water softening device”. Na Figura 2, consta o abstract dessa

patente.

Figura 2 — Abstract da patente US08001811

A washing machine having a water softening device which improves the solubility of a detergent and a water sof
tening performance concurrently. The washing machine includes a tub; a water supply device for supplying wate
r to the tub; a detergent supply device for supplying a detergent to the tub; and a water softening device for softe

ning the water. The water softening device is disposed such that the water supplied from the water supply device
can be mixed with the detergent supplied from the detergent supply device and then the water mixed with the det
ergent can be supplied to the water softening device.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O abstract da patente descreve sucintamente a inven¢ao, no caso um resumo da patente
US08001811. A partir do abstract, ¢ aplicada a técnica de tokenizagdo. Na Figura 3, ¢ possivel

perceber que o texto foi separado em palavras, sendo removidos nimeros e pontuagoes.

Figura 3 — Tokenizagdo do abstract da patente US08001811

['washing', 'machine’, 'having', 'water', 'softening', 'device', 'which', 'improves', 'the', 'solubility’, 'of', 'detergent’, 'a
nd', 'water', 'softening', 'performance’, 'concurrently’, 'The', 'washing', 'machine’, 'includes', 'tub', 'water', 'supply’, '
device', 'for', 'supplying', 'water', 'to', 'the', 'tub', 'detergent’, 'supply', 'device', 'for', 'supplying', 'detergent’, 'to', 'the’'
, 'tub, 'and', 'water', 'softening’, 'device', 'for', 'softening', 'the', 'water', 'The', 'water', 'softening', 'device', 'is', 'dispo
sed', 'such', 'that', 'the', 'water', 'supplied’, 'from', 'the', 'water', 'supply’', 'device', 'can’, 'be', 'mixed', 'with', 'the', 'det
ergent', 'supplied’, 'from', 'the', 'detergent, 'supply’, 'device', 'and', 'then', 'the', 'water', 'mixed', 'with', 'the', 'deterge
nt', 'can’, 'be', 'supplied’, 'to', 'the', 'water', 'softening', 'device']

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Com o texto transformado em fokens, pode-se realizar a frequéncia/contagem desses
tokens gerados na etapa anterior (Figura 4), ordenados pelas suas frequéncias, nesse caso com

um total de 92 ocorréncias de tokens.

Figura 4 — Frequéncia/contagem de tokens

[(‘water', 11), ('the', 11), ('device', 8), (‘'softening', 6), ('detergent’, 6), ('supply', 4), (‘and', 3), ('tub', 3), (‘for', 3), ('t

o', 3), ('supplied', 3), (‘washing', 2), ('machine', 2), ('The', 2), (‘'supplying', 2), (‘from’, 2), (‘can', 2), ('be', 2), ('mixe
d' 2), (‘with', 2), (‘having', 1), (‘which', 1), ("improves', 1), (‘'solubility’, 1), ('of', 1), (‘performance’, 1), (‘concurrent
ly', 1), (includes', 1), ('is', 1), ('disposed’, 1), ('such’, 1), (‘that', 1), (‘then', 1)]

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 5, apresenta-se a frequéncia dos tokens com a remocao das stopwords,

29 ¢

resultando num total de 55 ocorréncias de fokens. Os tokens “the”, “and”, “for”, “to”, “The”,

9% ¢

from”, “can”, “be”, “with”, “having”, “which”, “of’, “is”, “such”, “that” e “then” foram

removidos da lista.
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Figura 5 — Remogao de stopwords

[(‘water', 11), ('device', 8), (‘softening', 6), ('detergent’, 6), ('supply', 4), (‘tub', 3), (‘'supplied', 3), (‘washing', 2), ('m
achine', 2), (‘supplying', 2), ('mixed', 2), ("improves', 1), ('solubility, 1), ('‘performance’, 1), ('concurrently’, 1), ('in
cludes', 1), (‘disposed', 1)]

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A partir da lista de fokens, sdo criados bigramas para identificar os pares de tokens
existentes como exemplo de n-grams, como mostra a Figura 6. Exemplos de bigramas sao:
99 <¢ 99 ¢¢ )% ¢¢

(“washing”, “machine”), (“machine”, “water”), (“water”, “softening”), (“softening”, “device”),

entre outros.

Figura 6 — Bigramas de fokens

[(‘washing', 'machine’), ('machine’, 'water"), (‘water', 'softening'), ('softening', 'device'), (‘'device', 'washing'), (‘'was
hing', 'machine'), ('machine', 'water'), (‘water', 'softening'), (‘'softening', 'device'), (‘device', 'improves'), ('improves'
, 'solubility"), ('solubility', 'detergent), (‘detergent', 'water"), (‘water', 'softening’), ('softening', 'performance"), ("perf
ormance', 'concurrently’), (‘concurrently', 'washing'), (‘washing', 'machine'), ('machine', 'includes'), ("includes', 'tub
"), ('tub', 'water"), (‘water’, 'supply’), ('supply', 'device'), ('device', 'supplying'), (‘'supplying', 'water'), (‘water’, 'tub'),
('tub', 'detergent’), ('detergent, 'supply'), ('supply’, 'device'), (‘device', 'supplying'), (‘'supplying', 'detergent"), (‘deter
gent', 'tub"), ('tub', 'water'), (‘water’, 'softening'), ('softening’, 'device'), ('device', 'softening'), ('softening', 'water"), (
'water', 'water"), ('water', 'softening'), (‘'softening', 'device'), (‘device', 'disposed'), (‘'disposed’, 'water'), (‘water’, 'sup
plied"), ('supplied', 'water"), (‘water', 'supply"), ('supply’, 'device'), ('device', 'mixed"), ('mixed', 'detergent'), (‘'deterg
ent', 'supplied"), ('supplied’, 'detergent'), (‘detergent’, 'supply'), (‘'supply’, 'device'), ('device', 'water'), (‘water', 'mixe
d"), (‘'mixed', 'detergent’), ('detergent, 'supplied"), ('supplied', 'water"), (‘water', 'softening'), ('softening’, 'device'), ('
device', 'washing"), (‘washing', 'machine'), (‘'machine’, 'water'), (‘water', 'softening'), (‘'softening', 'device')]

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Outra possibilidade de pré-processamento ¢ a aplicacdo de stemming, em que sdo
removidos os sufixos das palavras. O Quadro 6 apresenta algumas palavras retiradas do resumo

da patente e o stemming correspondente.

Quadro 6 — Stemming das palavras

Palavra Stemming
softening soften
washing wash
supplying suppli
supplied suppli
mixed mix
solubility solubl

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Além do stemming, a lematizacdo também pode ser utilizada. Possui como tarefa
verificar se duas palavras possuem a mesma raiz, apesar das suas diferencas superficiais. No

Quadro 7, a lematizacao foi aplicada ao abstract de uma patente. Na segunda palavra do quadro,
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percebe-se a conversao da palavra “having”, que ¢ um verbo de ligacdo, para o seu verbo-raiz,

no caso o verbo “have”.

Quadro 7 — Lematizacao das palavras

Palavra Lematizacio
disposed dispose
having have
improves improve
includes include
mixed mix

softening soften
supplied supply
supplying supply
washing wash

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Por fim, a funcdo de etiquetagem processa uma sequéncia de palavras e anexa uma tag
gramatical a cada palavra. Na Figura 7, verifica-se que a palavra “machine” foi adicionada a
etiqueta “NN”, o que indica que essa palavra é um substantivo singular ou ndo contavel. As
palavras “washing” e “softening” receberam a etiqueta “VBG”, indicando um verbo gerindio
ou participio presente. A palavra “supplied” tem a etiqueta “VBD”, que indica que essa palavra
¢ um verbo no pretérito. E assim, todas as palavras do abstract receberam uma etiqueta referente

a classe gramatical correspondente.

Figura 7 — Etiquetagem de palavras

[(‘washing', 'VBG'), ('machine', NN"), (‘water', 'NN"), ('softening’, 'VBG'), ('device', NN"), (‘washing', 'VBG'), ('m
achine', NN"), (‘water', 'NN"), ('softening', 'VBG"), ('device', NN'), ("improves', 'VBZ'), ('solubility’, '1J"), (‘'deterge
nt', 'NN"), (‘water', NN'), ('softening', "'VBG"), (‘performance’, 'NN'), (‘concurrently', 'RB'"), ('washing', 'VBG'), ('m
achine', NN"), ("includes', 'VBZ"), ('tub', 'JJ"), (‘water', NN"), ('supply’', 'NN"), (‘'device', 'NN"), (‘'supplying', 'VBG"),
('water', 'NN"), ('tub', 'JJ"), ('detergent’, 'NN"), ('supply', NN'), ('device', NN"), ('supplying', 'VBG"), ('detergent’, 'N
N, ('tub', 'NN"), (‘water', 'NN"), (‘softening', 'VBG"), ('device', 'NN"), ('softening', 'VBG'"), (‘'water', 'NN"), ('water',
'NN"), (‘softening', "VBG"), (‘device', NN"), ('disposed’, "VBD'), (‘water', 'NN"), ('supplied’, 'VBD"), (‘'water', 'NN'),
('supply', NN"), ('device', 'NN"), ('mixed', JI'), ('detergent’, 'NN'), ('supplied’, 'VBD'), (‘detergent', 'JI'), ('supply’, '
NN, ('device', 'NN"), (‘water', 'NN"), (‘mixed', 'JJ"), (‘detergent', 'NN"), ('supplied', "VBD"), (‘water', NN"), (‘softeni
ng', "'VBG'), ('device', NN"), (‘washing', 'VBG"), ('machine', 'NN'), (‘water', 'NN'), (‘'softening', 'VBG"), ('device', '
NN

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na atualidade, o NLP ¢ principalmente um campo orientado por dados que usa calculos
estatisticos e probabilisticos junto com ML. No entanto, durante os Ultimos anos, houve uma
transformagao generalizada nesse sentido, e essas abordagens foram em grande parte

substituidas, ou pelo menos aprimoradas, por modelos neurais (Otter; Medina; Kalita, 2021).
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A maioria das tarefas de NLP depende de abordagens baseadas em regras projetadas
por especialistas em linguagem. A estrutura baseada em regras garante precisdo no tocante a
uma regra definida, mas possui limitagdes, ja que a inferéncia ¢ dificil e o custo ¢ muito alto.
Com o desenvolvimento continuo de modelos de DL, varios modelos de aprendizagem também
tém sido usados no campo do NLP. A extracdo e a classificagdo de relagdes semanticas estao
entre as tarefas de NLP que utilizam modelos de DL, os quais, por serem modelos de
classificagdo, podem garantir dados de resposta corretos e relativamente claros (Jang; Yoon,
2021). As tentativas de aplicar processamento de linguagem natural e aprendizado profundo as
tarefas de inteligéncia tecnologica também progrediram, melhorando o desempenho dos
métodos de processamento de texto, como classificagio de documentos e recuperagdo de
informacodes (Kim; Park; Yoon, 2020; Krestel et al., 2021).

No entanto, olhando-se mais adiante, pode-se antecipar que os modelos de DL se
tornardo a norma em linguistica computacional, com o pré-treinamento ¢ a transferéncia de
aprendizagem desempenhando papéis altamente impactantes. Enquanto arquiteturas mais
versateis e gerais estdo obviamente se tornando cada vez mais uma realidade, entender os
conceitos abstratos manipulados por tais técnicas € importante para saber como construir e

treinar modelos melhores (Babi¢; Martin€i¢-Ipsi¢; Mestrovic, 2020).

2.3 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

A Representagdo do Conhecimento (do inglés Knowledge Representation - KR) é um
campo da IA que além de tratar de linguagens e técnicas, também se preocupa com a construgao
de grandes bases de conhecimento (Hinkelmann; Laux, 1993). Segundo Brachman e Levesque
(2004), a representacdo do conhecimento estd interessada em mostrar como o conhecimento
pode ser representado simbolicamente e manipulado de forma automatizada por softwares
capazes de efetuar raciocinio.

Para que o conhecimento seja processado por computador, ele deve ser descrito em
uma representacdao formal por meio de uma linguagem de representagdo do conhecimento. As
linguagens buscam capturar e estruturar conceitos de determinado dominio, a0 mesmo tempo
que retém a sua representatividade semantica (Abel; Rama Fiorini, 2013).

Segundo Choi e Kim (2021), a representacdo do conhecimento ¢ a formalizacao
explicita de premissas e de fendmenos do ambiente do problema em uma linguagem

compreensivel pela maquina. A KR permite que uma entidade determine consequéncias ao
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raciocinar sobre o espago do problema em vez de agir, incorporando uma formalidade que pode
ser usada para projetar e construir facilmente um sistema complexo.

A representagdo do conhecimento oferece varios paradigmas, os quais fornecem
diferentes mecanismos que permitem, por exemplo, inferéncias que podem ser usadas na
avaliagdo de conteudo. Entre os paradigmas mais tradicionais, pode-se citar a logica de
descri¢do, os frames, as redes semanticas e as regras de producdo e associacdo. A légica de
descricdo fornece meios para modelar os relacionamentos entre entidades em um dominio
especifico. E muito utilizada na web semantica e nas ontologias, fornecendo fundamentagao
para linguagens como a OWL (Web Ontology Language), por exemplo (Krdtzsch; Simancik;
Horrocks, 2012). No paradigma dos frames, as entidades do dominio s3o representadas na
forma de conceitos, propriedades, restricdes e instancias, além de incluir conceitos como
heranga e daemons®' sobre propriedades (Abel; Rama Fiorini, 2013).

A representagdo semantica diz respeito ao conjunto de descrigdes e especificagdes que
reproduzem  informagdes sobre os  sujeitos do universo do  problema,
estrutura/hierarquia/relacdes dos sujeitos e suas propriedades e funcdes. Ja as regras de
producdo sdo Uteis para projetar e armazenar informagdes de uma forma generalizada porque
sao declarativas e procedimentais. O sistema especialista baseado em regras € o sistema baseado
em conhecimento mais antigo e mais conhecido devido a sua assercdo simples e a sua facil
implementagdo para raciocinar sobre asser¢oes (Choi; Kim, 2021).

As regras de produgdo sdo uma forma tradicional de representacdo do conhecimento
em sistemas especialistas baseados em regras. Choi e Kim (2021) descrevem varias técnicas de
ML que seguem paradigmas diferentes, como ANNs, Arvores de Decisdo (do inglés Decision
Tree - DT) e analise de agrupamentos (clustering). Ainda que distintas das regras de producao,
algumas dessas técnicas mais recentes também podem extrair regras a partir de modelos
treinados, estabelecendo uma conexdo com os sistemas baseados em regras. Dessa forma,
dependendo da complexidade e das caracteristicas do problema a ser modelado, abordagens
baseadas em regras e em ML podem ser complementares e integradas.

J& a extracdo de regras de associacdo e os padrdes fazem o uso de algoritmos de ML
para extrair informagdes latentes de grandes volumes de dados, visando acelerar o processo de
constru¢do do conhecimento para a resolucao de problemas especificos. Entre as possibilidades,
consta a técnica de regras de associacdo, as quais implementam algoritmos voltados a

identificacio de regras fortes que governam implicitamente o espago do problema. E uma

2! Daemons sio procedimentos que monitoram com frequéncia o banco de dados e que disparam quando certas
condigdes sao satisfeitas (Brachman; Levesque, 2004).
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aprendizagem ndo supervisionada porque ndo assume qualquer estrutura; os dados brutos nao
sdo anotados ou rotulados. Em muitos casos, portanto, os algoritmos de regra de associagdo
definem o suporte minimo e os limites de confianga para evitar a captura de regras fortes, mas
estatisticamente menos significativas (Choi; Kim, 2021).

As arvores de decisdo utilizam uma estrutura de arvore semelhante a um fluxograma
para separar um conjunto de dados em vdrias classes predefinidas, fornecendo assim a
descrigdo, a categorizacao e a generalizagao de determinados conjuntos de dados. A partir da
representacao gerada, permitem a produgdo de regras que descrevem o espago de busca. Como
um modelo logico, a arvore de decisdo mostra como o valor de uma variavel de destino pode
ser previsto usando os valores de um conjunto de variaveis preditoras (Yu et al., 2010).

Por fim, cita-se o grande interesse em pesquisas baseadas em grafos de conhecimento
com foco na aprendizagem de representacdo do conhecimento (do inglés Knowledge
Representation Learning - KRL) ou incorporagdo de grafos de conhecimento (do inglés
Knowledge Graphs Embeddings - KGE) com o intuito de mapear entidades e relagdes em
vetores de baixa dimensdo enquanto captura seus significados semanticos (Lin et al., 2018;
Wang et al., 2017). Um KRL concentra-se principalmente no processo de aprendizagem de
embeddings de grafos de conhecimento, mantendo as semelhangas semanticas. Outras
estruturas que mapeiam a semantica de determinada unidade de informagao também tém sido
propostas e atualmente promovem certa aten¢ao. Entre elas encontram-se os embeddings.

Os conceitos de grafo de conhecimento e de embeddings serao assuntos das proximas

secdes devido ao papel que exercem na proposi¢ao desta tese.

2.3.1 Grafo de conhecimento

Em 2012 a Google® incorporou em seu sistema de busca o conceito de grafo do
conhecimento (do inglés Knowledge Graph - KG) visando melhorar os resultados da sua
ferramenta de busca com informacgdes de pesquisa semantica (Singhal, 2012). A ferramenta
fornece informagdes estruturadas e detalhadas sobre o tema, além de uma lista de links para
outros sites. O objetivo € prover aos usudrios as informagdes necessarias para responder as
duavidas estabelecidas por meio de uma consulta sem ser preciso navegar em outros sites.
Segundo a Google®, essa informagio é proveniente de varias fontes, incluindo a Freebase®, a

Wikipédia® e a CIA World Factbook®, bem como das proprias fontes internas da Google®.
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Na literatura hd uma vasta lista de defini¢des sobre KG. Ehrlinger e W68 (2016) trazem
uma lista com diversas alternativas e definem um KG como uma descri¢do estruturada que
fornece uma compreensao compartilhada de um determinado dominio.

Um KG ¢ uma representacao abstrata que nao permite que uma maquina raciocine
diretamente. No entanto, quando envolve semantica formal, pode ser utilizada como uma base
de conhecimento para interpretacdo e inferéncia sobre fatos (Ji et al., 2020).

Segundo Deng, Huang e Zhu (2019), os grafos de conhecimento em geral sdo
personalizados para aplicacdes especificas, sendo recentemente utilizados para apoiar
aplicagdes intensivas em conhecimento, tais como recuperagdo de informagdo, resposta
automatica a perguntas, recomendacdo personalizada e previsdo de tendéncias de tecnologia.
Possuem a capacidade de extrair, organizar e gerenciar efetivamente o conhecimento obtido a
partir de dados em larga escala para melhorar a qualidade dos servigos de informagao e fornecer
aos usudrios servicos mais inteligentes (Chen; Jia; Xiang, 2020).

Segundo Ji et al. (2020), os KGs permitem uma representacdo estruturada de fatos,
consistindo em entidades, relacionamentos e descricdes semanticas. Entidades podem ser
objetos do mundo real ou conceitos abstratos, enquanto relacionamentos representam a relagao
entre entidades. J4 descricoes semanticas de entidades e seus relacionamentos contém tipos e

propriedades com significado bem definido.

2.3.1.1 Construgdo de grafo de conhecimento

A constru¢do de um grafo do conhecimento requer algumas metodologias. Kejriwal

(2020) apresenta um fluxo simplificado para a constru¢cdo de um KG de dominio, sendo as

etapas principais apresentadas na Figura 8.
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Figura 8 — Fluxo simplificado de construgdo de um KG
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Fonte: adaptado de Kejriwal (2020)

As etapas iniciais incluem a aquisi¢ao e a limpeza dos dados brutos, assim como o
projeto da ontologia de dominio, o qual contém os tipos de entidades de interesse, os
relacionamentos que conectam essas entidades e atributos associados as entidades (Kejriwal,
2020).

Na etapa de constru¢do do KG sdo realizadas a extragdo de informagdes (do inglés
Information Extraction - IE) e aresolucdo de correferéncias. A extragdo de informagdes envolve
extrair as entidades e os relacionamentos (geralmente de forma semiautomatica) dos dados
brutos (Nadeau; Sekine, 2007). Por exemplo, dado um conjunto de artigos de biologia, um
sistema de EI ideal ndo apenas seria capaz de extrair entidades como proteinas, genes e outras,
mas também relacdes entre elas. E importante notar que o objetivo ndo ¢ extrair todas as
entidades e relagdes, mas apenas aquelas consideradas relevantes para o dominio (podendo ou
nao estar especificado na ontologia).

Ainda na construcao do KG ocorre a resolugdo de correferéncia, que € o problema de
resolver “pronomes” e outras palavras e frases para suas meng¢des candnicas em uma tentativa
de evitar duplicacdes desnecessarias e obter dados de maior qualidade.

Ja a etapa de complementagdo de KG ¢ composta pela resolucao de entidades e pelos
embeddings de KG. A resolucao de entidades ¢ entendida como um problema que visa agrupar
automaticamente entidades que se acredita serem a mesma entidade subjacente (Getoor;
Machanavajjhala, 2012; Kejriwal; Miranker, 2015). Ap6s 50 anos de pesquisa, as solugdes
recentes para o problema tém sido particularmente encorajadoras € se mostraram uteis em

arquiteturas do mundo real.
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Um KG também pode conter ruido por meio de relagdes e entidades extraidas
incorretamente. Nesse sentido, corregdes sdo necessarias, bem como a remocao de links
erroneos. Para isso, utilizam-se algoritmos de “identificagdao de grafo de conhecimento”. Esses
algoritmos contam com uma variedade de metodologias (Pujara et al., 2013), mas,
recentemente, técnicas de DL, como geracdo de embeddings de KG, provaram ser solugdes
eficazes e de rapido aprimoramento (Wang et al., 2017).

Por fim, com o KG construido, este ¢ normalmente armazenado em uma infraestrutura
responsiva e especializada, como um banco de dados orientado a grafos. Em seguida, deve ser
exposto a aplicagcdes como mecanismos de pesquisa e interfaces de resposta a perguntas (como,
por exemplo, chatbot) (Kejriwal, 2020).

Direcionando o estudo para patentes, Deng, Huang e Zhu (2019) afirmam que o
procedimento de constru¢do de um KG voltado ao cenério de patentes compreende trés etapas
principais. A primeira etapa procura definir o esquema do KG da patente que especifica
entidades e relacionamentos importantes para a compreensao dos documentos técnicos. A
segunda etapa objetiva criar um conjunto de dados rotulados, anotando manualmente os
documentos de patentes com tipos de entidade e relacionamentos. Essa etapa nao ¢ necessaria
se ja houver dados rotulados suficientes. Por fim, a ultima etapa visa treinar o modelo de
extracdo de conhecimento com os dados rotulados e usar o modelo treinado para extrair
possiveis instdncias de entidade e relacionamentos de novos documentos de patentes. As
entidades e relacionamentos extraidos sdo entdo armazenados no formato de triplas sujeito-
predicado-objeto, que constituem o grafo de conhecimento da patente, ou mesmo diretamente
em uma estrutura de grafo provida por banco de dados voltados para tal.

No artigo de Deng, Huang e Zhu (2019), define-se um esquema de KG de patentes de

utilidade (patentes de design, de plantas e de utilidades), como apresentado na Figura 9.

Figura 9 — Esquema de grafo do conhecimento
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Fonte: adaptado de Deng, Huang e Zhu (2019)
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Uma patente contém uma ou mais tecnologias, que podem ser novas solugdes,
sistemas, produtos, entre outras. Cada tecnologia possui uma ou mais fungdes, que podem ser
seus atributos, objetivos, capacidades e assim por diante. A partir de um documento de patente,
sdao extraidas as principais tecnologias, fungdes, a relacdo de dependéncia entre fungdes e
tecnologias bem como suas relagdes de sinonimos ou hiperonimos (Deng; Huang; Zhu, 2019).

Atualmente, a pesquisa em KG concentra-se principalmente em trés aspectos: 1)
representacao de conhecimento, 2) construgdo e 3) aplicacao de grafo de conhecimento, que
integra computacdo cognitiva, representagdo de conhecimento e raciocinio, recuperacao e
extracdo de informacdo, processamento de linguagem natural, mineracdo de dados e outras

areas e tecnologias (Chen et al., 2020).

2.3.2 Embeddings

A representag@o ou incorporacao (embeddings) de vetores distribuidos vem ganhando
destaque em areas como NLP e DL. Isso ocorre porque representacdes mais tradicionais,
baseadas na frequéncia da palavra, principalmente aplicadas para classificacao de texto, como
Bag-of-Word (BOW), Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) ou o modelo
de N-Grams, ignoram a ordem das palavras e suas semelhancas sintaticas e semanticas (Kalyan;
Sangeetha, 2020; Li et al., 2018).

Para lidar com a limitacdo dos recursos de frequéncia de palavras, um vetor de palavras
foi proposto e demonstrado por Mikolov ef al. (2013), no qual se realizou a captura de relagdes
sintaticas e semanticas. Com 1isso, tornou-se possivel melhorar a qualidade dos vetores e
acelerar o treinamento, como a subamostragem de palavras frequentes. De modo geral, os
embeddings mapeiam as palavras em representacdes vetoriais densas, bem como capturam
informagdes sintdticas e semanticas minimizando questdes como o problema da
dimensionalidade e a falta de informacdes nas representacdes (Kalyan; Sangeetha, 2020).

Os autores Kalyan e Sangeetha (2020) classificaram embeddings em duas categorias,
dependendo do tipo de dados que estes mapeiam: 1) embeddings de texto ou 2) embeddings de
conceito. Visto que este trabalho se preocupa com a classificacdo de patente como suporte para
a recomendacdo de subclasses, tem-se €nfase nos embeddings de texto, que, dependendo da
granularidade, podem ser divididos em cinco tipos: 1) character embeddings;, 2) word
embeddings; 3) phrase embeddings; 4) sentense embeddings, e 5) document embeddings. Além
dos tipos citados, Krestel et al. (2021) destacam também o graph embeddings e o contextual

word embeddings.
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Os modelos de character embeddings consideram os caracteres como uma unidade
atdmica e os mapeiam para um vetor denso de comprimento fixo. Os vetores ao nivel do
caractere codificam informagdes morfologicas como prefixo e sufixo, bem como informagdes
ortograficas. Eles oferecem vetores de qualidade em tarefas que necessitam lidar com o conceito
de OOV (Out of Vocabulary), bem como com palavras raras (Kalyan; Sangeetha, 2020).

Os word embeddings sao vetores densos aprendidos a partir de grandes colecdes de
texto que observam o contexto de cada palavra (Camacho-Collados; Pilehvar, 2018). Um
método de incorporagao muito difundido ¢ o word2vec (Mikolov et al., 2013b), que aprende
representacdes vetoriais de palavras de maneira ndo supervisionada. Ou seja, por meio do
treinamento em uma grande cole¢ao de documentos, palavras com significado semelhante sao
atribuidas a vetores que permitem identificar essa semelhanga. Os modelos mais conhecidos e
utilizados de word2vec sao o Continuous Bag of Word (CBOW) e o Skip-gram.

Quando se trata de representar frases, sentenc¢as, paragrafos ou documentos inteiros,
varios métodos foram propostos. A abordagem mais simples utiliza a média dos vetores de
incorporagdo de palavras de um texto, ignorando a ordem em que as palavras aparecem. Dado
que o significado de uma frase ¢ mais do que a soma do significado de suas palavras, essa
abordagem simples nao pode capturar diferencas semanticas sutis ao nivel de frase (Krestel et
al.,2021).

Nesse sentido, um modelo bastante utilizado € o paragraph2vec, mais conhecido como
doc2vec, sendo uma extensdo do word2vec. Trata-se de um modelo ndo supervisionado que
mapeia texto de comprimento varidvel como frases, paragrafos e documentos para
representacoes vetoriais densas. Doc2vec aprende representagdes de vetores densos para texto
de comprimento variavel e palavras no corpus, oferecendo dois modelos: 1) Distributed Bag of
Words (DBOW) e 2) Distributed Memory (Kalyan; Sangeetha, 2020).

J& o graph embeddings ¢ uma técnica de ML que mapeia os nds e as arestas de um
grafo em um espacgo vetorial de baixa dimensdo. O objetivo € aprender representagdes vetoriais
significativas para os nos que capturem as propriedades topologicas e relacionais do grafo
(Krestel et al., 2021). A ideia de representar dados de texto como vetores semanticamente
significativos também foi adotada para representar dados de grafo, por exemplo, no algoritmo
node2vec (Grover; Leskovec, 2016).

Os métodos mais recentes de DL para representar dados textuais sdo os contextual
graph embeddings, que criam representagdes altamente especificas do contexto de cada palavra.

A contextualizagdo ¢ frequentemente empregada em DLs que utilizam modelos de linguagem
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como BERT (Devlin et al., 2019), ELMo (Peters et al., 2018) e GPT (Brown et al., 2020),
discutidos na secao 2.4.1.4.

Por fim, o sentence embedding refere-se ao processo de representar uma frase ou
sentenca em um espago vetorial. Os embeddings de sentengas sao usados em varias aplicagoes,
com destaque para classificacdo de texto, recuperagcdo de informagdes, resumo automatico e
tradugdo automatica. Sdo tteis para comparar a semelhanca entre frases e entender o contexto

(Reimers; Gurevych, 2019).

2.3.2.1 Approximate Nearest Neighbor (ApNN*?)

A representagdo de textos em espacos vetoriais densos, também conhecidos como
embeddings textuais, tem sido amplamente estudada nos ultimos anos devido a sua capacidade
de capturar relagdes sintaticas e semanticas entre palavras, documentos e outras unidades de
informagdo. Alguns métodos para geracdo de embeddings textuais, apresentados na se¢ao
anterior, sao utilizados para recuperar palavras ¢ documentos semanticamente similares em um
espaco vetorial, o que constitui, essencialmente, uma busca por vizinhos mais préximos (Renga
Bashyam; Vadhiyar, 2020).

Segundo Renga Bashyam e Vadhiyar (2020), a técnica Approximate Nearest Neighbor
(ApNN) tem como objetivo encontrar objetos em um conjunto de dados que sejam mais
semelhantes a um objeto de consulta. No entanto, a busca exata de ApNN em conjuntos de
dados de alta dimensionalidade pode ser computacionalmente dispendiosa. Nesse sentido, as
solucdes atuais visam melhorar a escalabilidade e a eficiéncia da busca de ApNN em grandes
conjuntos de dados.

Ja Li et al. (2020) definem ApNN como uma maneira de encontrar o vizinho mais
proximo de um determinado ponto em um conjunto de dados, de forma aproximada em vez de
exata. Isso ¢ util quando o conjunto de dados ¢ muito grande e a busca exata tem custo alto em
termos de tempo e de recursos computacionais.

A ApNN ¢ realizada por meio de técnicas de hashing como o algoritmo Locality-
Sensitive Hashing (LSH), métodos baseados em arvores (KD-trees, R-trees e VP-trees) e
métodos baseados em grafos (Renga Bashyam; Vadhiyar, 2020). O LSH ¢ uma técnica que

mapeia pontos de dados em um espago de alta dimensdo para um espago de baixa dimensao, de

22 Sera utilizado ApNN para representar Approximate Nearest Neighbor, de modo a diferenciar de ANN (do inglés
Artificial Neural Network).



65

modo que pontos préximos no espaco de alta dimensdo sejam mapeados para pontos préximos
no espaco de baixa dimensao (Malkov et al., 2014).

Os métodos baseados em arvores aceleram o processo de busca, particionando o
espago hierarquicamente em uma estrutura de arvore e dividindo os pontos ao longo da
estrutura. Embora esses métodos reduzam o tempo de busca substancialmente para conjuntos
de dados de baixa dimensdo, seu desempenho comeca a sofrer a medida que o nimero de
dimensdes aumenta porque as distancias entre os pontos nao sao distintas o suficiente (Kim et
al., 2023).

Outra possibilidade ¢ por meio do algoritmo Hierarchical Navigable Small World
(HNSW), que possibilita a busca aproximada de vizinhos baseada em grafos. A ideia central do
HNSW ¢ separar as ligacdes de acordo com sua escala de distancia em diferentes camadas, e
entdo realizar a busca em um grafo de multiplas camadas. Ele mantém poucas conexdes de
longo alcance na camada superior, enquanto conexdes densas ¢ de curto alcance estdo nas
camadas inferiores, o que reduz o tempo de comparagdes ¢ localizagdes (Kim et al., 2023).

Por fim, a ApNN possui diversas aplicagdes, como classificacdo, agrupamento,
reducdo de dimensionalidade, reconhecimento de objetos, recuperagdo de imagens, busca de
similaridade de documentos e sistemas de recomendacdo. Ademais, a escolha da técnica de
ApNN e de métricas de avaliagdao adequadas depende de aplicacao especifica (Kim et al., 2023;
Li et al., 2020; Renga Bashyam; Vadhiyar, 2020).

2.4 APRENDIZADO PROFUNDO

A Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence - Al), o Aprendizado de
Maquina (do inglés Machine Learning - ML) e o Aprendizado Profundo (do inglés Deep
Learning - DL) sdo areas e subareas emergentes as vezes usadas indistintamente para descrever
sistemas ou softwares que se comportam de maneira inteligente (Sarker, 2021a), conforme
representado na Figura 10. Resumidamente, a Al incorpora o comportamento humano e a
inteligéncia as maquinas ou sistemas (Sarker; Furhad; Nowrozy, 2021), enquanto o ML ¢ um
subconjunto da Al que se utiliza de métodos para aprender a partir de dados ou experiéncia,
possibilitando automatizar a constru¢ao de modelos analiticos (Sarker, 2021a).

Ja a DL também ¢ considerada um subcampo especifico do ML e representa métodos
de aprendizagem de dados, sendo o processamento realizado por meio de redes neurais

multicamadas (Alom et al., 2019; Sarker, 2021b). Segundo Chollet (2017), a DL ¢ uma



66

abordagem mais recente sobre o aprendizado de objetos a partir de dados e enfatiza o
aprendizado de camadas sucessivas, buscando representagdes cada vez mais significativas.

O termo “deep” em deep learning diz respeito a quantidade de camadas que
contribuem para um modelo de dados, chamada de profundidade do modelo. As camadas sao
aprendidas automaticamente com a exposi¢ao aos dados de treinamento (Chollet, 2017;
Russell; Norvig; Chang, 2021). Essas representagdes em camadas sdo (quase sempre)
aprendidas por meio de modelos de redes neurais, estruturados em camadas empilhadas umas
sobre as outras (Chollet, 2017).

Segundo Alom et al. (2019), os resultados experimentais mostram que a DL apresenta
desempenho superior quando comparada com os métodos tradicionais de ML em areas como
processamento de imagem, visdo computacional, reconhecimento de fala, traducdo automatica,
arte, imagens médicas, processamento de informacdes médicas, robdtica e controle,

bioinformatica, processamento de linguagem natural, ciberseguranga e muitas outras.

Figura 10 — Relagdo entre Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado
Profundo

/

Inteligéncia i Aprendizado de

Artificial ! Maquina

Fonte: Teofili (2019, p. 5, tradugdo nossa)

Além das areas citadas, a DL vem sendo utilizada para analisar dados de documentos
de patentes. As colegdes de documentos de patentes fornecem uma grande fonte de
conhecimento, e o volume de dados cresce rapidamente, tornando-se um desafio recuperar e
analisar informacdes dessa fonte de maneira eficaz. Com base em técnicas de DL, abordagens

vém sendo desenvolvidas no campo da anélise de patentes e t€ém como objetivo a redugao de
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custos e a automacao de tarefas que apenas especialistas de dominio eram capazes de realizar
(Krestel et al., 2021).

No dominio das patentes, classifica-las ¢ uma tarefa que requer automagao para
auxiliar os especialistas na organizacao e na recuperagao de informacdes. As patentes sao
categorizadas de acordo com esquemas-padrao de classificagcdo, como a taxonomia IPC, que
possui uma hierarquia abrangendo todos os campos tecnologicos. Uma patente pode ser
categorizada em uma ou mais dessas areas e, portanto, a classificacdo de patentes ¢ um
problema de classificagdo com varios rotulos. Nesse sentido, capturar os recursos de cada
categoria e aprender os espacos de incorporagdo do texto tornam-se tarefas desafiadoras
(Roudsari et al., 2021).

Diferentes métodos e técnicas tém sido propostos com base em abordagens distintas
de aprendizagem, incluindo aprendizagem supervisionada, semissupervisionada, nao
supervisionada e por refor¢o (do inglés Reinforcement Learning - RL) (Alom et al., 2019).

A aprendizagem supervisionada profunda (do inglés Deep Supervised Learning -
DSL) ¢ um tipo de treinamento em que se especifica a saida desejada correspondente a cada
entrada (Teofili, 2018). O modelo aprende observando os pares de entrada-saida de exemplos
fornecidos por um “professor” (Russell; Norvig; Chang, 2021).

Segundo Alom et al. (2019), ap6s o treinamento bem-sucedido, o0 modelo sera capaz
de fornecer respostas as perguntas, ou seja, proverd uma saida a partir de uma entrada. Existem
diferentes arquiteturas de aprendizagem supervisionada para a DL, incluindo as seguintes:
Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network - CNN); Redes
Neurais Recorrentes (do inglés Recurrent Neural Network - RNN); Memoria de Longo Prazo
(do inglés Long Short-Term Memory - LSTM), sendo esta um tipo de RNN; e Multilayer
Perceptron (MLP).

J4 a aprendizagem semissupervisionada profunda (do inglé€s Deep Semi-Supervised
Learning - DSSL) foi projetada para dados parcialmente rotulados. As redes RNN e LSTM
também sao usadas para aprendizagem semissupervisionada (Mishra et al., 2020).

Na aprendizagem ndo supervisionada profunda (do inglés Deep Unsupervised
Learning - DUL), o modelo aprende padrdes na entrada sem qualquer feedback explicito. O
agrupamento de dados (clustering) € a tarefa de aprendizagem nao supervisionada mais comum
que detecta grupos potencialmente uteis de exemplos a partir de um conjunto de entrada
(Russell; Norvig; Chang, 2021). Frequentemente agrupamentos, redu¢cdo de dimensionalidade
e técnicas generativas sdo considerados conceitos envoltos na aprendizagem nao

supervisionada. Existem métodos e técnicas de aprendizado profundo mais adequados para a
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realizacdo de agrupamento e redu¢do de dimensionalidade ndo linear, como, por exemplo,
Auto-Encoders (AE), Restricted Boltzmann Machines (RBM) e Generative Adversarial
Networks (GAN). Além disso, RNNs, como LSTM e RL, também sdo usados para
aprendizagem nao supervisionada em muitos dominios de aplicagdo (Alom et al., 2019).

Por fim, o RL ¢ um método que recebe informagdes sobre seu ambiente ¢ aprende a
escolher acdes que vao maximizar alguma recompensa (Chollet, 2017). Um agente interage
com um ambiente, recebe recompensas ou penalidades em resposta as suas acdes e aprende a
se comportar, de modo a maximizar sua recompensa total ao longo do tempo (Russell; Norvig;
Chang, 2021).

Como se pode perceber, o aprendizado profundo tem sua origem nas redes neurais, €
nos ultimos anos varios métodos foram desenvolvidos para acompanhar a evolugdo,
principalmente no NLP e no CV. Nas proximas sec¢des serdo apresentadas algumas arquiteturas

de aprendizado profundo, tais como CNN, RNN, LSTM ¢ MLP.

2.4.1 Arquiteturas de redes neurais profundas

As redes neurais artificiais profundas (do inglés Deep Neural Network - DNN)
representam um paradigma computacional originalmente inspirado pela maneira como o
cérebro € organizado em grafos de neurdnios (embora o cérebro seja muito mais complexo do
que uma rede neural artificial) (Teofili, 2018). Uma DNN geralmente consiste em uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida em que cada camada ¢
composta por varios neurdnios (Zhang et al., 2021). A profundidade da rede ocorre pela
quantidade de camadas ocultas. A Figura 11 apresenta uma visao geral de DNN, com duas

camadas ocultas:
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Figura 11 — DDN com duas camadas ocultas

Camada 3
(camada oculta)
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Fonte: adaptado de Teofili (2018, p. 6)

Segundo Teofili (2018), as redes neurais profundas sdo mais adequadas para:

e fornecer uma representacdo de dados textuais que captura a semantica de palavras
e documentos, permitindo que uma maquina entenda quais palavras e documentos
sdo semanticamente semelhantes;

e gerar texto que seja significativo em um determinado contexto, por exemplo, para
criagdo de chatbots;

e fornecer representacdes de imagens que ndo pertencem aos pixels, mas sim aos
seus objetos de composi¢do. Isso habilita a construgdo de sistemas eficientes de
reconhecimento facial e imagens em geral; e

e executar a traducao automatica de textos com eficiéncia.

Segundo Krestel et al. (2021), os termos aprendizado profundo e redes neurais

profundas geralmente se referem as arquiteturas CNN e RNN, respectivamente. A diferenga
entre essas duas arquiteturas é que elas sdo adaptadas para reconhecer diferentes tipos de

padrdes nos dados. Além das redes CNN e RNN, serdo abordadas também a LSTM e a MLP.
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2.4.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

A rede neural Multilayer Perceptron (MLP) ¢ uma arquitetura de ANN que possui
uma abordagem supervisionada, sendo utilizada para resolver problemas de classificacao e
previsdo (Sarker, 2021a). Para Russell, Norvig e Chang (2021), a MLP ¢ uma rede neural na
qual as conexdes possuem uma Unica dire¢do, formando um grafo aciclico sem loops.

A estrutura tipica de um MLP possui trés camadas — entrada, oculta e saida —, conforme
apresentado na Figura 12. A camada de entrada consiste no nimero de varidveis de entrada de
um conjunto de dados. Uma ou mais camadas ocultas aceitam o conteudo da camada de entrada.
Por fim, a camada de saida recebe a saida da camada oculta e produz o rétulo de classe ou
previsao (Kumar; Ravi, 2016).

A MLP utiliza o algoritmo de retropropagacdo (backpropagation), onde a camada
oculta tem o intuito de atualizar os pesos e ativar fun¢des (nao lineares) que auxiliam a capturar
a ndo linearidade dos dados (Kumar; Ravi, 2016). Os principais casos de uso do MLP sao

classificagdo, reconhecimento de padrdes, previsdo e aproximagdo (Abirami; Chitra, 2020).

Figura 12 — Rede neural MLP

Camada 2
(camada oculta)

Camada 1
(camada de entrada)

Camada 3
(camada de saida)

Fonte: adaptado de Teofili (2019)
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2.4.1.2 Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network - CNN)
tém sido extremamente bem-sucedidas em aplicagdes praticas, principalmente no que se refere
a Visao Computacional (do inglés Computer Vision - CV). O nome “rede neural convolucional”
indica que a rede emprega uma operagdo matematica chamada de convolugdo, entendida como
um tipo especializado de operacao linear. As redes convolucionais sdo redes neurais que usam
convolu¢ao no lugar da multiplicagdo geral da matriz em pelo menos uma de suas camadas
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A CNN ¢ amplamente utilizada em visdo computacional, classificacdo de imagens,
reconhecimento de fala ¢ NLP em razdo da capacidade de capturar correlacdes locais de
estruturas espaciais ou temporais (Hu et al., 2018). Wang, Y. ef al. (2018) utilizaram uma rede
baseada em CNN para classificagdo de sentengas, visto que esse tipo de rede possui um bom
desempenho na classifica¢do de texto. Como pode ser observado na Figura 13, de modo geral
a CNN consiste em quatro camadas: 1) incorporacdo de palavras (camada de entrada); 2)
convolucdo; 3) camada de agrupamento (max-pooling); e 4) conexao completa (camada de

saida),

Figura 13 — CNN para classificagao de sentengas
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da sentenca comprimento de filtro completa com
multiplo e mapas de recursos dropoute saida
softmeax

Fonte: adaptado de Wang, Y. et al. (2018)

A rede CNN, apesar de sua utilizagdo primaria em CV, é também empregada para
classificar textos, inclusive os de patentes. A primeira camada do modelo converte as palavras

em vetores de baixa dimensdo. As proximas duas camadas extraem recursos avancados desses
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vetores. A camada de conexdo completa adiciona regularizacdo de dropout e classifica o
resultado usando uma camada softmax. Cada sentenca do texto da patente ¢ representada como
uma matriz n X k, onde n € o nimero total de palavras em uma sentenca e k£ ¢ a dimensao do
vetor original da palavra. O modelo usa filtros com diferentes comprimentos € um numero

razoavel de filtros para obter vetores de recursos de k& dimensdes (Wang, Y. et al., 2018).
2.4.1.3 Recurrent Neural Network (RNN)

Uma Rede Neural Recorrente (do inglés Recurrent Neural Network - RNN) ¢ uma
arquitetura que possibilita o aprendizado profundo para processar dados sequenciais e
compartilhar seus parametros de modelo em toda a sequéncia. Essencialmente, as RNNs foram
elaboradas para trabalhar com sequéncias de dados (séries temporais, sequéncias de texto).
Desse modo, podem memorizar as partes anteriores de uma sequéncia para a classificacdo das
partes posteriores (Krestel ef al., 2021).

As RNNs utilizam vetores para a entrada (Camada 1) e a saida (Camada 3), enquanto
a camada recorrente oculta (Camada 2) combina o sinal de entrada e um sinal armazenado
internamente (loop da Camada 2), que desempenha o papel de memoria. Essas camadas estdao

representadas na Figura 14.

Figura 14 — RNN para aprendizagem de sequéncia

Camada 2
(camada recorrente oculta)

Camada 1 Camada 3
(camada de entrada) (camada oculta)

Fonte: adaptado de Teofili (2018, p. 130)
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A camada central ¢ responsavel por transformar a entrada em saida. O neurdnio
recorrente (camada 2) combina o sinal do neurdnio de entrada (camada 1) com um sinal
armazenado internamente (representado pela seta de loop), desempenhando assim o papel de
memoria por meio dessa combinacao. Os neurdnios processam a entrada, transformando-a em
uma saida, dado seu estado interno (os pesos da camada oculta e a funcdo de ativagdo),
atualizando seu estado como uma nova funcao da nova entrada e seu estado atual. Dessa forma,
o neurdnio aprende a relacionar as entradas subsequentes, ou seja, durante o treinamento a rede
aprendera quais as palavras mais significativas que tém a probabilidade de aparecer proximas
(Teofili, 2018).

Ja a camada de saida da RNN utilizada para geragao de texto produz um vetor contendo
um numero real (entre 0 e 1) para cada unidade de saida possivel. Esse nimero representa a
probabilidade de determinada unidade ser enviada pela rede, sendo a funcdo soffmax
responsavel pela geragdo das probabilidades. A camada central (Camada 2) é a camada
recorrente, responsavel por lembrar as sequéncias vistas anteriormente (Teofili, 2018).

A RNN possui duas extensdes complexas, normalmente baseadas em células /ong
short-term memory network (LSTM) ou gated recurrent units (GRUs). Neste trabalho, a énfase

sera na rede LSTM por ser a mais utilizada em tarefas que lidam com textos.

2.4.1.3.1 Long Short-Term Memory Network (LSTM)

Redes neurais recorrentes, como Memoria de Longo e Curto Prazo (do inglés Long
Short-Term Memory - LSTM), configuram uma rede neural profunda tipica utilizada para
modelar relacionamentos entre sequéncias de dados em vez de apenas entradas fixas
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Uma rede LSTM tipica ¢ composta por blocos de
memoria chamados de células, que servem para armazenar o historico de informagdes. A
atualizagdo e o uso do historico de informagdes sdo controlados por trés portas: 1) a porta de
entrada; 2) a porta de esquecimento; 3) e a porta de saida, como apresenta a Figura 15 (Data
Science Academy, 2022).

Os dados podem ser adicionados ou removidos do estado da célula através de portas
sigmoides. Uma porta ¢ semelhante a uma camada ou a uma série de operagdes de matriz e
contém diferentes pesos individuais. As LSTMs sdo projetadas objetivando evitar o problema
de dependéncia de longo prazo porque usam portas para controlar o processo de memorizagao

(Wang, D. et al., 2018).
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Figura 15 — Rede neural LSTM

I

I

Input :

Modulation :

Gate :

Xy _:_l Forget -
h{_l-—“-l Gate 7
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Segundo Hong e Wang (2021), a arquitetura de rede LSTM ¢é amplamente usada para
classificagdo de texto, reconhecimento de entidades, correspondéncia de texto posicional,

resumo de texto, analise de similaridade de texto e analise de sentimentos.

2.4.1.4 Transformers

Em 2017, uma equipe de pesquisadores da Google® propds uma arquitetura de rede
neural baseada no conceito de transformador (do inglés Transformer Neural Network — TNN,
ou simplesmente transformer). Consiste em um modelo de DL que utiliza uma arquitetura
codificador-decodificador baseada no mecanismo de autoatencao (Vaswani et al., 2017). O
mecanismo de autoaten¢do tem como objetivo extrair a relagdo/dependéncia entre as palavras
da sentenga de entrada, auxiliando na obten¢do da compreensdo global do contexto (Xu; He;
Li, 2020).

A rede neural RNN, por exemplo, faz a leitura sequencial da entrada, enquanto o
transformer realiza a leitura da sequéncia de entrada de uma s6 vez. Essa caracteristica permite
que o modelo aprenda considerando tanto o contexto anterior quanto posterior de uma palavra
(Xu; He; Li, 2020).

A Figura 16 representa a arquitetura do transformer apresentada por Vaswani et al.
(2017), a qual se utiliza de camadas de autoatengdo empilhadas e camadas totalmente
conectadas por pontos para o codificador e decodificador. Segundo os autores o codificador ¢
uma pilha de 6 camadas idénticas, e cada camada consiste em uma subcamada de autoatenc¢ao

e uma subcamada de rede feed-forward. O codificador recebe uma sequéncia de vetores
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(empacotados em uma matriz) como entrada, processa os vetores com a subcamada de
autoatencdo e os envia para a camada de rede feed-forward. Esta, por sua vez, encaminha os

vetores como saida para a proxima camada do codificador.

Figura 16 — Arquitetura do transformer
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Fonte: Vaswani et al. (2017)

J4 ao decodificador, que possui estrutura idéntica ao codificador, ¢ adicionada uma
terceira subcamada entre as subcamadas de autoatencao e a camada de rede feed-forward. Essa
terceira camada realiza a atencdo, ou seja, o aprendizado dos diferentes tipos de relagdes de
uma sentenca, por exemplo, utilizando-se de varias cabegas (entendidas com subcamadas) sobre
a saida da pilha do codificador. De modo semelhante ao codificador, empregam-se conexdes
residuais em torno de cada uma das subcamadas, seguidas pela normalizagdo dessas
subcamadas (Vaswani et al., 2017).

A arquitetura transformer ¢ muito utilizada para resolver problemas de NLP, o que

contribuiu para a evolugdo de modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados nao
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rotulados, tais como Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) e

Generative Pre-Trained Transformer (GPT) (Lauriola; Lavelli; Aiolli, 2022).

24.14.1 LLM

Os modelos BERT e GPT vistos anteriormente sdo exemplos de modelos de linguagem
pré-treinados (Pre-Trained Models - PTMs) baseados na arquitetura transformer, sendo
considerados importantes para a evolucao dos modelos de linguagem. Ambos os modelos sao
exemplos de Modelo de Linguagem de Larga Escala (do inglés Large Language Models -
LLM), pois contém um grande nimero de parametros treinados para o objetivo de atender
diferentes tarefas de processamento de texto.

A abordagem LLM consiste no treinamento de modelos de linguagem pré-treinados
em grandes conjuntos de dados ndo rotulados, visando adquirir representagdes de linguagem
altamente generalizaveis que podem ser adaptadas para tarefas especificas de NLP (Zhao et al.,
2023).

Os LLMs possuem a capacidade de aprender e prever a proxima palavra ou caractere
em uma sequéncia de texto, além de serem capazes de gerar texto coerente e executar tarefas
de linguagem natural, como tradugdo automatica, respostas a perguntas e geracao de texto, bem
como geracao de embeddings. O GPT-3, por exemplo, ¢ um dos maiores modelos de linguagem
ja criados, com 175 bilhdes de pardmetros, sendo capaz de realizar tarefas de linguagem natural
com poucas amostras ou instru¢des simples (Brown et al., 2020).

Recentemente a OpenAlI® apresentou o modelo GPT-4, adicionando melhorias na
capacidade de seguranca, comparado as versdes anteriores do GPT. Testes abrangendo uma
ampla gama de tarefas complexas geradas por humanos mostraram que o GPT-4 consegue
resolver esses problemas dificeis de modo significativamente superior ao de seus predecessores
(Zhao et al., 2023).

Além de BERT e GPT, outros LLM utilizam a arquitetura transformer, a saber: T5
(Text-to-Text Transfer Transformer) (Raffel et al., 2020); RoBERTa (Robustly Optimized
BERT Pretraining Approach) (Liu et al., 2019); XLNet (eXtreme Language understanding
Network) (Yang et al., 2019); ALBERT (4 Lite BERT) (Lan et al., 2020); e SBERT (Sentence-
BERT) (Reimers; Gurevych, 2019).

Segundo Zhao et al. (2023), os LLMs apresentam uma série de desafios e limitagdes,
entre os quais se destaca a necessidade de um volume consideravel de dados e de recursos

computacionais para o treinamento desses LLMs. Além disso, a interpretagdo dos resultados
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gerados pelos LLMs pode ser complexa e apresentar dificuldades. Os LLMs podem também
ter dificuldade em lidar com nuances e ambiguidades na linguagem natural e podem gerar
respostas que ndo fazem sentido ou sdo inadequadas para uma determinada tarefa. O tema ¢
recente, tratado na literatura como “alucina¢ao” em LLMs.

Zhao et al. (2023) afirmam que para minimizar as “alucinagdes” em LLMs algumas
estratégias tém sido propostas, entre elas: a) realizacdo de fine-tuning, treinando o LLM com
dados de alta qualidade alinhados as tarefas desejadas, visando reduzir a discrepancia entre os
objetivos do modelo e do usuario; b) utilizagdo de feedback humano durante o treinamento; c)
treinamento de modelos separados para detec¢ao de alucinagdo, filtrando saidas incorretas.
Dessa forma, o foco ¢ alinhar objetivos e capacidades do LLM ao uso desejado, reduzindo a

probabilidade de alucinagdes.

2.4.1.4.2 BERT

Em 2018, o Departamento de Inteligéncia Artificial da Google® publicou o modelo de
aprendizado profundo pré-treinado chamado BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers). Segundo Devlin et al. (2019), o BERT foi criado para pré-treinar
representacdes bidirecionais profundas a partir de um contexto ndo rotulado, envolvendo
conjuntamente tanto o contexto esquerdo como o direito em todas as camadas. Como resultado,
o modelo BERT pré-treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida adicional para
criar modelos de ultima geracdo que podem ser utilizados para resolver vérias tarefas.

Na Figura 17, verifica-se a estrutura geral do BERT, que apresenta duas etapas: 1) pré-

treinamento e 2) ajuste fino.
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Figura 17 — Estrutura geral do BERT
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Fonte: Devlin ef al. (2019)

No pré-treinamento, o modelo ¢ treinado com dados ndo rotulados em diferentes
tarefas. Ja para o ajuste fino, todos os parametros do modelo pré-treinado sao ajustados usando
os dados rotulados da tarefa downstream. Dessa forma, cada tarefa possui seu proprio modelo
BERT com os parametros ajustados para aquela tarefa, porém partindo da mesma inicializacao
pré-treinada (Devlin et al., 2019).

A mesma arquitetura transformer € utilizada tanto no pré-treinamento quanto no ajuste
fino, sendo alterada apenas a camada de saida conforme a tarefa. Tokens especiais como [CLS]
e [SEP] sdo inseridos nas entradas do modelo durante o pré-treinamento para demarcar
sentencas e separar pares de sentengas. Portanto, o BERT segue um processo de primeiro preé-
treinar uma representacdo textual genérica antes de ajustd-la para tarefas especificas
downstream por meio do ajuste fino (Devlin ef al., 2019).

O modelo inicial foi construido com foco em duas tarefas, sendo a Masked Language
Modeling (MLM) e a Next Sentence Prediction (NSP) (Rothman, 2021). A MLM consiste em
prever a proxima palavra em uma frase. Na tarefa de pré-treinamento, o objetivo € prever um
nimero de palavras ausentes usando tanto palavras historicas como futuras em uma frase. Ou
seja, em uma frase mascara-se um nimero aleatorio de palavras, e o modelo ¢ treinado para
prever as palavras que faltam (Ekman, 2021).

Por outro lado, a NSP consiste em prever se duas sentencas estdo sequencialmente
conectadas no texto original. Sendo assim, o objetivo da NSP ¢ treinar o modelo BERT para
entender relacionamentos entre sentencas, o que € crucial para diversas tarefas downstream

importantes como perguntas e respostas, e inferéncia de linguagem natural (Devlin ez al., 2019).
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2.4.1.43 GPT

Os modelos Generative Pre-Trained Transformers (GPTs) sdo modelos de linguagem
pré-treinados em grandes quantidades de dados textuais que executam muitas tarefas
relacionadas a linguagem (Radford et al., 2018). Para Ekman (2021), GPT representa um
modelo de linguagem natural treinado para prever a proxima palavra, ou seja, a tarefa de pré-
treinamento € gerar texto.

O pré-treinamento utiliza a arquitetura do decodificador do transformador
(transformer decoder), sendo um modelo de autoatengdo (se¢do 2.4.1.4) em que, para
determinada palavra, a atencdo ¢ calculada utilizando-se apenas as palavras que precedem
determinada palavra na sentencga frase, de acordo com a ordem de passagem, da esquerda para
a direita ou da direita para a esquerda (Radford ef al., 2018). O mecanismo de autoatengdo
possibilita ao modelo aprender como diferentes tokens se relacionam entre si durante o processo
de pré-treinamento.

Na Figura 18, tem-se um exemplo de pré-treinamento do modelo, que apresenta como
entrada uma sentenca arbitraria. No exemplo, utilizou-se a sentenca “gpt is pre trained on an
Im task”. Cada caixa vermelha, na Figura 18, corresponde a uma camada usando uma fungao
de ativagcdo softmax, aplicada nos embeddings finais para gerar uma distribuicdo de
probabilidade sobre todo o vocabuldrio. A palavra com maior probabilidade € prevista como
sendo a proxima palavra da sentenca de entrada. Por exemplo, para a sentenca “gpt is pre
trained on an Im task”, o modelo tentaria prever a palavra “pre” apds observar “gpt is” (Ekman,

2021).

Figura 18 — Pré-treinamento do modelo

Output

| is || pre ||trained|| on || an || Im || task || || |

GPT
(Transformer decoder)

’ gpt || is H pre HtrainedH on H an H Im H task || I

Input

Fonte: Ekman (2021)
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De modo geral, o pré-treinamento ¢ realizado em dados ndo rotulados e, portanto, pode
ser efetuado em grandes quantidades de texto. Apds o pré-treinamento, ocorre o ajuste fino para
uma tarefa especifica, com o auxilio de dados rotulados. As entradas do modelo, bem como a
camada de saida, sdo ligeiramente modificadas para se adequarem melhor a tarefa final para a

qual o modelo esta sendo usado (Ekman, 2021).

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Esta se¢do tem o objetivo de evidenciar a contribui¢do de alguns estudos, mencionados
previamente no referencial tedrico para fundamentagao e elaboragcdo do modelo proposto nesta
tese. Na secdo 3.3 consta um resumo da revisdo integrativa da literatura, com foco na
combinacdo de técnicas de processamento de linguagem natural, representagdo do
conhecimento e aprendizado profundo para auxiliar no processo de classificacdo de patentes.
Os estudos citados a seguir estdo disponiveis no Quadro 8 e representam os trabalhos mais
aderentes ao contexto desta tese.

Os autores Abdelgawad ef al. (2019) comparam abordagens recentes para classificagdo
de texto aplicada na tarefa de classificacdo de patentes. Eles investigaram o quanto uma rede
neural pode ser melhorada com uma variedade de métodos de incorporacdo de palavras
diferentes e otimizagdo de hiperparametros.

Sofean (2021) apresenta um pipeline de aprendizado profundo para classificagao
automatica de patentes com entradas multicanal baseadas em LSTM e incorporagdo de vetores
de palavras.

O estudo dos autores Li ef al. (2018) apresenta um algoritmo de aprendizado profundo
para classificacdo de patentes baseado em CNN e em incorporagdo de vetores de palavras,
chamado de DeepPatent. Trata-se de um algoritmo que explora a extra¢do automatizada de
recursos hierarquicos de CNNs e de modelagem de redes neurais profundas para obter um
resultado competitivo na classificacdo de patentes. Inicialmente tokens de palavras sdo
transformados em vetores de caracteristicas. Logo ap0s a transformacao dos tokens em vetores,
os vetores de nivel 1éxico sdo concatenados para formar a matriz densa de nivel de texto.
Enquanto isso, os recursos de nivel de texto sdo aprendidos usando uma abordagem
convolucional. Por fim, os recursos passam a ser alimentados em uma fun¢do sigmoide para
prever o rétulo da categoria de patente entre 637 categorias (Li et al., 2018).

O trabalho de Grawe, Martins e Bonfante (2017) tem como objetivo treinar um

classificador usando dados textuais de documentos de patente para classificar a patente em uma
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das classes da IPC. No contexto da classificacdo automatizada de patentes, o trabalho propde
testar a eficacia das técnicas atuais de DL em uso para tarefas de processamento de texto, como
Word Embedding com Word2Vec e DNN com LSTM.

Os autores Zhu et al. (2020) apresentaram o método denominado patent automatic
classification method via the symmetric hierarchical convolution neural network (PAC-HCNN)
para classificacdo automatica de patentes. Esse método utiliza a incorporagao de palavras para
segmentar e vetorizar os dados de entrada. Em seguida, uma rede CNN ¢ utilizada para
classificar as patentes com base na incorporagdo de palavras.

Com o objetivo de investigar a novidade de um pedido de patente, Risch e Krestel
(2019) sugerem melhorias na classificagdo automatica de patentes aproveitando técnicas de DL.
Os autores treinaram o modelo em um conjunto de dados com mais de 5 milhdes de patentes e
o avaliaram na tarefa de classificacdo de patentes. Para isso, propdem uma abordagem de DL
baseada em unidades recorrentes com portdes (GRUs) para classificagao automatica de patentes
construida com embeddings de palavras.

Roudsari et al. (2020) utilizam métodos de DL para lidar com o problema de
classificagdo de patentes de subgrupos. Recentemente, métodos pré-treinados de NLP, como o
modelo pré-treinado DistilBERT, alcangcaram resultados promissores em algumas tarefas,
principalmente na classificag@o de texto. O objetivo do trabalho consiste em investigar o efeito
da aplicagdo do modelo pré-treinado DistilBERT e ajusta-lo para a tarefa de classificacao de
patentes multirrétulos.

Min (2021) construiu um sistema de classificacdo para identificar com precisdo os
diferentes tipos de inovacdo em tecnologia na area de energia. Para isso, o modelo de
classificagdo de patente foi construido utilizando uma rede CNN.

A fim de melhorar a eficiéncia e a precisdo da classificagdo automatica de textos de
patentes, os autores Lu et al. (2019) desenvolveram o modelo C3-BIGRU-AT. Esse modelo
promove a integragao de redes neurais CNN e BIGRU (do inglés Bidirectional Gated Recurrent
Unit) com mecanismo de aten¢cdo formando um caminho de rede multivariado, incluindo
camada de incorporacdo de palavras, camada de convolucdo, camada BIGRU, camada de
atencdo e camada softmax.

Huang etr al. (2020) propdem uma nova estrutura de aprendizagem
semissupervisionada de dois estagios, denominada TRIZ-ESSL (Enhanced Semi-Supervised
Learning for TRIZ). O objetivo principal é aprimorar a classificacdo automatizada de patentes

considerando os conceitos e a estrutura fornecidos pela metodologia TRIZ.
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O TRIZ-ESSL utilizou dados ndo rotulados para treinar um modelo de linguagem
recorrente. Logo apds o treinamento do modelo, o TRIZ-ESSL inicializa os pesos do modelo
baseado em LSTM com o modelo de linguagem recorrente pré-treinado e, em seguida, treina o
modelo de classificacdo de texto em conjuntos rotulados e ndo rotulados.

A pesquisa de Trappey, Trappey e Hsieh (2021) se concentra na selecdo inteligente
dos documentos de patentes semanticamente relevantes, utilizando redes neurais com foco em
NLP. A incorporacao de palavras e de documentos ¢ adotada para representar documentos de
patentes em um espago vetorial, visando permitir a identificagao automatica de patentes com
base na similaridade por meio da métrica do cosseno.

Os autores Liu et al. (2021) criaram um algoritmo de recomendagdo de patentes
apoiado na classificagdo de topicos e na similaridade semantica. Foram utilizados o titulo ¢ o
resumo de patentes para obter o conjunto de categorias de assuntos através do LLM BERT e
métodos de agrupamento DBSCAN. Combina-se esse processo com a estrutura SimNet, que
calcula a similaridade entre textos. Obtém-se entdo um modelo de andlise holistica treinado
para recomendagao de patentes.

Os autores Lo e Chu (2021) utilizaram modelos pré-treinados segundo a arquitetura
transformer para examinar a patenteabilidade de forma automatizada. Os modelos criados tém
a capacidade de capturar informacdes semanticas de reivindicagdes de patentes para atender os
requisitos de patenteabilidade. Os autores empregaram modelos de classificagdo multirrotulo
baseados no BERT-BaseLarge, RoOBERTa-BaseLarge e XLNet, com um conjunto de dados da
USPTO.

O trabalho de Choi ef al. (2022) utiliza DL com transformer € graph embedding para
realizar patent landscaping, que ¢ a busca por patentes relacionadas a projetos de pesquisa e
desenvolvimento. A pesquisa dos autores propde um modelo de classificacdo de patentes que
combina metadados e informacgdes de texto, utilizando a técnica de embedding para redugdo de
dimensdes.

Ja o trabalho de Jiang ef al. (2022) propde um modelo baseado em DL para
classificag@o hierarquica de documentos técnicos na area de engenharia, chamado de TechDoc.
Esse modelo usa trés tipos de informagdes: 1) textos em linguagem natural, 2) imagens
descritivas em documentos e 3) associacdes entre documentos. Utiliza-se das redes neurais
CNN, RNN e GNN para treinamento do modelo de classificagdo de documentos com base no
IPC de um grande banco de dados de documentos técnicos multimodais.

Por fim, os autores Haghighian Roudsari et al. (2022) apresentam um trabalho que

investiga o efeito do ajuste fino dos PTMs (BERT, XLNet, RoBERTa ¢ ELECTRA) para a
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tarefa essencial de classificagdo de patentes com vérios rotulos. Os modelos foram comparados
com abordagens basicas de DL usadas em classificagdo de patentes. Esses autores utilizaram-
se de incorporacdes de palavras para melhorar o desempenho dos modelos de base.

A partir da pesquisa realizada, conclui-se que nenhum trabalho sobre classificacao de
patentes apresenta um modelo que envolva, além de técnicas de classificagdo por meio de redes
neurais, elementos de representacao de conhecimento, sugestdo ordenada (ranking) de classes,
utilizacao de grafos de conhecimento para auxiliar na avaliagdo dos rankings e incorporagao
das decisoes dos examinadores no processo de aprendizado.

Portanto, a partir desta tese, pretende-se preencher essa lacuna e apresentar um modelo
baseado em métodos e técnicas computacionais e de Engenharia do Conhecimento para auxiliar
examinadores no processo de classificacdo de patentes. Assim, o Quadro 8 contempla as
principais caracteristicas dos trabalhos pesquisados. A tltima linha explicita as caracteristicas
do modelo proposto. Esse resumo objetiva prover uma visdo geral dos conjuntos de dados,
métodos de representacio de texto e conhecimento, e arquiteturas de rede neural profundas ou

LLMs usadas para a tarefa de classificagao de patentes.

Quadro 8 — Resumo dos trabalhos relacionados

Dataset Representacio Arquitetura

<& o 8 a2
Autores z = B Q = % § n, B 5

AR LIET L EER AN
Grawe, Martins ¢ Bonfante (2017) X X X
Lietal (2018) X X X X
Risch e Krestel (2019) X X|X X X
Luetfal (2019) X X X X
Abdelgawad ef al. (2020) X X X X
Huang ef al. (2020) X X X
Roudsari ef al. (2020) X X X
Zhuet al (2020) X X
Min (2021) X X
Sofean (2021) X X X X
Trappey, Trappey e Hsieh (2021) X X X X
Liueral (2021) X X X
Lo e Chu (2021) X X
Haghighian Roudsari ef al. (2022) X X X X X X
Jiang ef al. (2022 X X X X
Choieral (2022) X X X
Proposta X X XX X X X X

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Referente as legendas do Quadro 8, na dimensdo Dataset, CHINA representa patentes
chinesas extraidas de algum escritdrio ou sites, e a coluna OUTROS indica que os autores ndo
especificaram no artigo de onde foram extraidos os conjuntos de dados. Ja CLEF-IP ¢ uma
colecao de dados descrita na secao 2.2.4, juntamente com o conjunto de dados dos escritorios
EPO, USPTO e WIPO. Na dimensdo Representagdo, a sigla DE ¢ a abreviatura de document
embeddings, utilizada para representar frases, sentengas, paragrafos ou documentos inteiros. A
sigla SE ¢ a abreviatura de sentence embeddings, usada para representar uma frase ou sentenca
em um espago vetorial. J4 a sigla WE simboliza os word embeddings, todos descritos na se¢ao
2.4.2. O RANK representa uma lista ordenada (ranking) de subclasses (neste trabalho, utilizou-
se o nivel de subclasse) indicando quais subclasses possuem maiores chances de ser atribuidas
para determinada patente. J4 o SimNet ¢ um modelo para calcular a pontuagdo de similaridade
em textos curtos (Liu et al., 2021). Por fim, na dimensao Arquitetura tem-se as solucdes
apresentadas para resolver o problema da classifica¢ao de patentes. As arquiteturas MLP, CNN,
RNN e LSTM estao descritas na se¢ao 2.2, ¢ o LLM BERT consta na se¢do 2.4.1. Um trabalho
também utilizou a arquitetura GRU para representar uma rede neural recorrente (Roudsari et
al., 2020).

No tocante a representacdao das patentes, adotou-se a representacao via embeddings
por ser uma abordagem consolidada em NLP para representar semanticamente o texto,
permitindo capturar relagdes entre termos e conceitos. Optou-se por embeddings
contextualizados pré-treinados, pois eles capturam melhor o significado dos termos
considerando determinado contexto.

No que se refere a arquitetura de redes neurais, foram utilizados modelos pré-treinados
do tipo BERT por apresentarem bom desempenho em tarefas de NLP, tal como a classificagdao
textual abordada neste tese. Testaram-se diferentes variantes do BERT, mais especificamente
por meio do LLM S-BERT, entre elas MiniLM, MPNet e DistilBERT, procurando um
balanceamento entre desempenho e custo computacional. Ademais, tal opcdo teve como
objetivo comparar modelos de linguagem mais recentes em relacdo a arquiteturas de DL mais
tradicionais, tais como CNN, LSTM e MLP.

Dessa forma, buscou-se seguir boas praticas consolidadas na literatura quanto as
escolhas de dataset, representacdo textual e arquitetura de rede neural para a tarefa de
classificacdo de patentes. Ao mesmo tempo, realizaram-se experimentos com diferentes opcdes
dentro dessas categorias, com vistas a identificar a melhor configuragdo para a proposta

especifica desta pesquisa.
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2.6 CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo foram detalhados os conceitos que fundamentam a proposicao e
o desenvolvimento do modelo deste trabalho.

O conceito de andlise de patentes e a tarefa de classificacao estdo relacionados com os
objetivos geral e especificos da tese, e também com a pergunta de pesquisa. A Al, por meio das
areas de processamento de linguagem natural, aprendizado profundo ¢ modelos pré-treinados
de redes neurais, forneceu o arcabougo central para o desenvolvimento do modelo de
recomendacao ordenada de subclasses.

Também foi exposto como explicitar o conhecimento através de métodos e de técnicas
de representacdo do conhecimento, mais especificamente utilizando os conceitos de grafo de
conhecimento e representagdo de contetido textual por meio vetores densos (embeddings).

Por fim, apresentaram-se os trabalhos correlatos a esta proposta de tese descrevendo-
se as principais caracteristicas. Para a sintese desta se¢ao, foi elaborado um quadro que sumariza
os trabalhos em diferentes dimensdes, permitindo uma visdo geral e deixando clara a

contribuicao deste trabalho.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

O presente capitulo aborda a metodologia de pesquisa adotada nesta tese. As se¢des a
seguir apresentam o enquadramento metodoldgico da tese, classificando-a quanto a natureza,
aos objetivos e aos procedimentos. Também serd apresentada a Design Science Research

Methodology, o desenvolvimento da pesquisa e uma sintese da metodologia aplicada.

3.1 ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

Antes de tudo, ¢ preciso discorrer sobre alguns conceitos fundamentais para o
desenvolvimento desta pesquisa. Segundo Gil (2008), a ciéncia tem como objetivo chegar a
veracidade dos fatos. Dessa forma, o conhecimento cientifico se distingue dos demais pelo fato
de ter como caracteristica basilar a verificabilidade. Assim, o conhecimento s6 se torna

cientifico quando estabelecido o método para se chegar a ele. Para Severino (2013, p. 89),

A ciéncia utiliza-se de um método que lhe é proprio, o método cientifico, elemento
fundamental do processo do conhecimento realizado pela ciéncia para diferencia-la
ndo s6 do senso comum, mas também das demais modalidades de expressdo da
subjetividade humana, como a filosofia, a arte, a religido.

Marconi e Lakatos (2003, p. 33) definem método como o

conjunto das atividades sistemdticas e racionais que, com maior seguranga e
economia, permite alcancar o objetivo — conhecimentos validos e verdadeiros —,
tracando o caminho a ser seguido, detectando erros e auxiliando as decisdes do
cientista.

J4 a metodologia cientifica pode ser definida para Gerhardt e Silveira (2009, p. 11)

como

O estudo sistematico e logico dos métodos empregados nas ciéncias, seus
fundamentos, sua validade e sua relagdo com as teorias cientificas. Em geral, o método
cientifico compreende basicamente um conjunto de dados iniciais € um sistema de
operagdes ordenadas adequado para a formulag@o de conclusdes, de acordo com certos
objetivos predeterminados.

Sendo assim, o primeiro passo da pesquisa cientifica consiste em planejar todas as
etapas que serdo utilizadas no processo, passando pela escolha do tema, a formulagdo do
problema, a especificacdo dos objetivos, até chegar a operacionalizagdo dos métodos (Gerhardt;

Silveira, 2009).
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A pesquisa ¢ a atividade principal da metodologia. Assim, quanto a natureza, esta tese
se caracteriza como uma pesquisa aplicada, pois, segundo Gerhardt e Silveira (2009), objetiva
gerar conhecimentos para aplicagdao pratica, dirigidos a solugdo de problemas especificos
envolvendo verdades e interesses locais. A pesquisa aplicada tem como particularidade o
interesse na aplicacdo, na utilizacdo e nas consequéncias praticas dos conhecimentos (Gil,
2008). Ademais, também pode ser vista como aplicada, pois modela parte do conhecimento
para uma aplicacao real que auxilie pessoas e organizagdes na tomada de decisao.

Nesse contexto, esta tese ainda pode ser caracterizada como tecnologica, visto que a
pesquisa tecnologica tem como objetivo a produgdo de artefatos e processos. O principal campo
de acdo da pesquisa tecnoldgica ¢ a mudanga, e os planos gerados para fazer a mudanca sao
considerados inovagdes, ou seja, cada processo de mudanga requer metodologias tecnologicas
para gerencid-lo, tais como novas formas de trabalho (Del Carpio Ramos; Del Carpio Ramos;
Garcia-Pefalvo, 2019). Para Cupani (2006), “a tecnologia ¢ uma atividade dirigida a producao
de algo novo e ndo ao descobrimento de algo ja existente”.

Esta tese adota uma abordagem quantitativa, que ¢ uma forma de testar teorias
objetivas através da andlise de varidveis mensuraveis, examinando a relacdo entre elas para que
os dados possam ser analisados por meio de procedimentos estatisticos. O relatério final possui
uma estrutura fixa composta por introdugdo, literatura e teoria, métodos, resultados e discussao
(Creswell, 2010).

A abordagem quantitativa é caracterizada pela utiliza¢do de técnicas padronizadas de
coleta de dados, como questionarios, testes e escalas de avaliacdo, e conjuntos de dados para
determinada tarefa, e também pela anélise estatistica dos dados coletados. A coleta de dados ¢
realizada mediante instrumentos de medigdo que devem representar verdadeiramente as
variaveis da pesquisa. As respostas obtidas sdo codificadas e transferidas para uma matriz de
dados e preparadas para andlise. Alguns tipos de instrumentos que podem ser empregados em
coleta de dados sdo questionarios, escalas de mensuragdao de atitudes, anélise de conteudo
quantitativo, observacao, testes padronizados e inventarios (Sampieri; Collado; Lucio, 2013).

Em relacdo aos objetivos, a tese se enquadra como exploratoria, pois tem pretende
proporcionar uma visao geral, de tipo aproximativo, acerca de determinado fato. Realiza-se esse
tipo de pesquisa especialmente quando o tema escolhido € pouco explorado, tornando-se dificil
formular hipoteses precisas e operacionalizaveis sobre ele (Gil, 2008).

Segundo Gil (2008), parte dos estudos exploratorios pode ser definida como pesquisas
bibliograficas. Em relacdo aos procedimentos, esta tese se caracteriza como uma pesquisa

bibliografica, pois se desenvolve com base no acervo de documentos ja existentes, composto
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principalmente de artigos cientificos e livros. A pesquisa bibliografica tem como vantagem
primordial permitir ao pesquisador a cobertura de uma série de fendmenos muito mais ampla
do que aquela que poderia pesquisar diretamente (Gil, 2008).

Outra caracteristica deste trabalho ¢ a relagdo com a Design Science (DS). Simon
(1996) cunhou o termo “ciéncia do artificial”, que diz respeito a “concep¢ao de artefatos que
realizem objetivos”. E considerado o precursor da Design Science (DS), como uma ciéncia do
desenvolvimento de artefatos (Bax, 2013). Segundo Simon (1996), a DS ¢ um paradigma
pragmatico de pesquisa que busca criar artefatos inovadores para resolver problemas do mundo
real.

A Design Science destina-se a criar o conhecimento, € ndo apenas aplicé-lo, ou seja, €
uma ciéncia que estd concentrada no design, sendo voltada para desenvolver e projetar solucdes
que aperfeicoem os sistemas existentes, resolver problemas ou mesmo criar artefatos que
contribuam para um melhor comportamento humano, seja na sociedade, seja nas organizagdes
(Dresch; Lacerda; Antunes Jr., 2015).

Dessa forma, a DS ¢ considerada a base para a Desing Science Research (DSR), que
representa o método adotado para a sistematizacdo desta tese. Segundo Bax (2013), o método
DSR ¢ uma estratégia de pesquisa capaz de orientar tanto a constru¢do do conhecimento quanto
aprimorar as praticas em sistemas de informacao e de varias disciplinas relacionadas ao campo
gerencial e tecnologico da ciéncia da informacao, indo de acordo com a linha de pesquisa Teoria
e Pratica em Engenharia do Conhecimento.

No Quadro 9, tem-se uma sintese da classificagdo desta pesquisa quanto a sua natureza,

abordagem, objetivo e procedimentos metodologicos.

Quadro 9 — Sintese da classificacdo da pesquisa da tese

Tipo de pesquisa Classificacao
Natureza Tecnologica
Abordagem Quantitativa
Objetivo Exploratéria
Procedimentos Bibliografica

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Diante do exposto, apresentam-se na proxima se¢ao os principios e os fundamentos da
DSR que conduzem para determinada metodologia a ser seguida no desenvolvimento desta

pesquisa.
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3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY

Nos tultimos anos, a Design Science Research (DSR) foi bastante difundida, em
especial nas areas de sistemas de informagdo e engenharias. Segundo Hevner (2020), a DSR ¢
um paradigma, também entendido como método, fundamentado na solug@o de problemas para
aprimorar o conhecimento humano com a criagao de artefatos inovadores.

A DSR implica em construir, investigar, validar e avaliar artefatos com o propdsito de
resolver novos problemas praticos, tais como constructos, frameworks, modelos, métodos e
instancias de sistema de informacgdo. Engloba também o estudo de métodos, comportamentos e
melhores praticas relacionadas com a andlise do problema e com o processo de
desenvolvimento de artefato sdo abrangidos (Bax, 2013).

Os artefatos podem conter construgdes, modelos, métodos e instanciagcdes (Hevner et
al., 2004), assim como incluir inovagdes sociais (Aken, 2004) ou novas propriedades de
recursos técnicos, sociais ou informacionais (Jarvinen, 2007). Para Peffers et al. (2007), essa
definicdo compreende qualquer objeto projetado com uma solugdo embutida para um problema
de pesquisa.

Segundo Hevner ef al. (2004), os resultados da DSR incluem tanto os artefatos recém-
projetados (por exemplo, dispositivos, protocolos e sistemas) quanto uma compreensao mais
completa do motivo pelo qual esses artefatos fornecem um aprimoramento, ou mesmo uma
interrupg¢do, para os contextos de aplicativos relevantes.

A criagdo de artefatos de sucesso esta fortemente relacionada a condugao de pesquisas
em Design Science (DS) em Sistemas de Informacdo (SI). Porém, a caréncia de uma
metodologia que seja aceita e sirva de framework para pesquisas em DS e de um modelo para
sua apresentacdo pode ter contribuido para a criagdo da Design Science Research Methodology
(DSRM). A DSRM incorpora principios, praticas e procedimentos necessarios para realizar
essas pesquisas e atende trés objetivos: a) ser consistente com a literatura prévia; b) prover
orientagdo para pesquisadores; e c) fornecer um modelo mental para a apresentacdo dos
resultados (Peffers et al., 2007).

A DSRM cria e avalia artefatos destinados a resolver problemas organizacionais
identificados (Gregoério et al., 2021). Os autores Hevner et al. (2004) estipularam regras para a
DSRM, devendo a metodologia ser baseada em conhecimentos e teorias existentes, de forma a
produzir uma solugdo relevante (ou seja, o artefato) para um problema especifico em um

determinado dominio que devera ter sua utilidade, qualidade e eficacia avaliadas com rigor. Por
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fim, o ciclo deve terminar com a comunicagdo das descobertas relevantes e do conhecimento

disciplinar para as principais partes interessadas tanto na academia quanto na pratica.

A DSRM envolve um modelo de processo rigoroso que consiste em seis atividades

(Peffers et al., 2007), as quais serdo utilizadas nesta tese, conforme ilustra a Figura 19. As

atividades ocorrem de forma sequencial ou de acordo com a necessidade do projeto. A seguir,

descreve-se brevemente cada uma dessas atividades:

Atividade 1 - Identificagdo do problema e motivagao: esta atividade ¢ responsavel
pela defini¢ao do problema de pesquisa especifico, assim como pela justificativa
da importancia da solucao proposta;

Atividade 2 - Definicao dos objetivos da solucdo: esta atividade deduz os objetivos
de uma solugao a partir da defini¢ao do problema ¢ do conhecimento do que ¢
possivel e viavel executar;

Atividade 3 - Projeto e desenvolvimento: esta atividade trata da criagdo do
artefato. Inclui a determinagdo das funcionalidades desejadas do artefato, sua
arquitetura e, em seguida, a cria¢do do artefato real;

Atividade 4 - Demonstracao: esta atividade se preocupa com a demonstragao do
uso do artefato para resolver o problema. Isso implica no uso do artefato em
experimentacdo, simulagdo, estudo de caso, prova ou outra atividade apropriada;
Atividade 5 - Avaliacdo: esta atividade refere-se a observagdo e a medi¢ao do
artefato para a solug@o do problema. Isso implica na comparacao dos objetivos de
uma solucdo com os resultados reais observados do uso do artefato na
demonstragao;

Atividade 6 - Comunicagdo: esta atividade se destaca pela divulgacao do problema

e sua importancia, assim como a apresentacao do artefato produzido.

Figura 19 — Atividades para a condugdo da DSRM

Processo de Iteragao

| I | |

Sequéncia
nominal do
processo

Identificagdo do
problemae
motivagdo

Definigdo dos
objetivos da
solugdo

Projeto e
desenvolvimento

Teoria

Demonstragio Avaliagio Comunicagio

Inferéncia
Andlises e métricas
Conhecimento disciplinar

Conhecimento “Como fazer”

Fonte: adaptado de Peffers et al. (2007, p. 54)
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Nesta pesquisa sera utilizada a Design Science Research Methodology (DSRM) para
propor um modelo voltado a tarefa de classificacao de patentes a partir de fontes de dados nao
estruturados na forma de texto, levando em conta aspectos de ordenagdo de subclasses e
explicitacdo de conhecimento. Para isso, sera empregado o método proposto por Peffers et al.

(2007), o qual evidencia os passos utilizados para a solugdo do problema.

3.3 REVISAO INTEGRATIVA DA LITERATURA

Na presente pesquisa propde-se um modelo que estabelece uma combinacdo de
técnicas de processamento de linguagem natural, representacdo do conhecimento e aprendizado
profundo para auxiliar a classificagdao de patentes. Mais especificamente, pretende-se contribuir
com o processo de tomada de decisdo, ou seja, facilitar a tarefa de classificagcdo de patentes por
examinadores gerando recomendagdes ordenadas (ranmking) de subclasses, assim como
provendo meios que auxiliem no entendimento das sugestdes.

Para identificar o problema e propor uma solu¢do, ¢ fundamental realizar buscas na
literatura com o intuito de apontar uma lacuna de conhecimento em um dominio especifico.

Este estudo se baseou em uma revisao integrativa da literatura, método especifico de
pesquisa que visa delinear uma andlise sobre o conhecimento ja levantado em pesquisas
anteriores sobre um determinado tema (Botelho; Cunha; Macedo, 2011). Assim, foi realizada
uma revisao integrativa da literatura para obter melhor compreensao sobre o tema proposto.
Dessa forma, procedeu-se a uma busca na literatura através da expressdo (“patent
classification” OR “patent document classification” OR “patent text classification” OR
“patent document categorization”) AND (“machine learning” OR “artificial intelligence” OR
“deep learning” OR “neural network” OR “knowledge graph”) nas bases de dados Science
Direct®, Scopus®, Web of Science® (WoS) e IEEExplore®. Essas bases de dados foram
escolhidas por possuir credibilidade e relevancia no ambito académico.

A revisdo teve inicio em 2021 e passou por atualizacdo em 2022, sempre buscando por
novos artigos relacionados ao tema de pesquisa. O periodo estipulado para a busca foi de 2017
a 2022, preferencialmente para artigos publicados nos ultimos seis anos, sendo a ltima busca
realizada em junho de 2022. A escolha desse periodo permitiu uma analise atualizada e focada
nas publicacdes mais recentes sobre o tema. Com isso, garante-se a inclusdo de estudos
representativos do estado da arte e que empregam técnicas modernas de Inteligéncia Artificial

e aprendizado de maquina para a classificacdo de patentes. Dessa forma, o periodo estipulado
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adequa-se aos objetivos de analisar o conhecimento recente na area e identificar oportunidades
de pesquisa dentro de um escopo factivel.

A estratégia de busca, além das palavras contidas na expressao de busca e nos
operadores booleanos, levou em consideracao o local onde as palavras da expressao de busca
poderiam ser encontradas. Ponderou-se encontrar as palavras da expressdo de busca no titulo,
no resumo e nas palavras-chave do documento. Sendo assim, a Science Direct® retornou 113
documentos, a Scopus® 48 documentos, e a Web of Science® 33 documentos, contabilizando
um total de 194 documentos.

Com a atualizacdo em julho de 2022, foram incluidos a lista inicial 5 documentos
referentes a pesquisa realizada com a expressdo utilizada anteriormente, acrescentando um
limite de busca para as publicacdes entre 2021 e 2022. A base Science Direct® retornou 8
documentos, a base IEEExplore® retornou 14 documentos, a base Scopus® retornou 23
documentos, e na Web of Science® foram retornados 13 documentos, contabilizando um total
de 58 documentos. Desse total, retirando-se os duplicados de 2021 e realizando-se a leitura do
titulo e do resumo, selecionaram-se 5 documentos condizentes com o tema desta pesquisa.

O critério para exclusdo foi utilizado a fim de remover documentos duplicados
encontrados em mais de uma base de dados, ou seja, permanecendo somente um documento.
Apos a adocao do critério para exclusao, incluindo a nova pesquisa de 2022, restou um total de
64 documentos para andlise. Foram considerados somente os documentos que estavam de
acordo com a busca realizada e com a questao de pesquisa.

Os dados foram extraidos apds a leitura dos titulos, dos resumos e das palavras-chave
de todas as publicagdes completas, sendo identificados 33 documentos. Em seguida, esses
documentos foram relacionados em uma matriz de sintese para analise e adequagado aos critérios
para inclusdo da pesquisa. Os critérios para inclusdo de documentos utilizados foram:

e 0s termos de busca devem constar no titulo, no resumo ou na palavra-chave;

e o0s documentos devem estar preferencialmente no idioma inglés;

e 0s documentos publicados devem respeitar o periodo de 2017 a 2022; e

e 0s documentos devem estar disponiveis para download.

Analisando-se os 33 documentos resultantes da revisdo integrativa da literatura
(Quadro 10), percebe-se que nenhum dos estudos relacionados investigou a classificagcdo de
patentes associada a integracdo de elementos que explicitem o conhecimento no cenario de

analise e gestdo de patentes com o intuito de auxiliar no processo de tomada de decisdo.
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(continua)

id | Titulo Autor Area Método, técnica e algoritmo

A New Function-Based Patent Knowledge Retrieval Tool for | . . . , . .
1 Conceptual Design of Innovative Products (Liu et al., 2020) Aprendizado de maquina Naive Bayes

. . . Ontologia, Gray Relational Analysis

2 An Ex}ensmn—Based Classification  System  of ~ Cloud (Huang; Tan, 2020) Aprendizado de maquina (GRA) e Singular Value

Computing Patents .\

Decomposition (SVD)

3 Automated Classification of Patents: A Topic Modeling (Yun; Geum, 2020) Aprendizado de maquina LDA, SVM

Approach

Classification of Patents according to Industry 4.0 Pillars using . L
4 Machine Learning Algorithms (Jafery et al., 2019) Aprendizado de maquina SVM

Multi-label  classification and interactive NLP-based . L. Arvore de decisdo, Floresta aleatoria
> visualization of electric vehicle patent data (De Clereq et al., 2019) Aprendizado de miquina e KNN

On the Potential of Taxonomic Graphs to Improve
6 | Applicability and Performance for the Classification of | (Frerich ef al., 2021) Aprendizado de maquina SVM, KNN, ANN, LogReg

Biomedical Patents
7 Pararpeter' tuning - Naive Bayes for automatic  patent (Cassidy, 2020) Aprendizado de maquina Naive Bayes

classification

Patent Classification via Textual Analysis Which Sections to | (Yiicesoy Kahraman; Dereli; . L.
8 be Included? Durmusoglu, 2018) Aprendizado de maquina SVM, k-NN
9 | Patent Text Classification Based on Naive Bayesian Method | (Xiao; Wang; Liu, 2018) Aprendizado de maquina Naive Bayes
10 ifge]i‘gcﬁ\f n Patent Text Classification Based on Word2Vec (Xiao; Wang; Zuo, 2018) Aprendizado de maquina KNN, Word2Vec, LSTM, CNN
11 Automatic Patents Classification Using Supervised Machine (Shahid et al., 2020) Aprendizado de maquina, Rede | Naive Bayes, KNN, ANN, SVM,

Learning

neural

Ada BoostM1
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(continuacdo)
id | Titulo Autor Area Método, técnica e algoritmo
An Intelligent Patent Recommender Adopting Machine (Trappey; Trappey; Hsich, | Aprendizado de méquina, Rede
12 | Learning Approach for Natural Language Processing: a Case 2021) ’ ’ ’ neural ’ doc2vec
Study for Smart Machinery Technology Mining
A Structured Representation Framework for TRIZ-Based Aprendizado por reforco, Rede
13 Chinese Patent Classification via Reinforcement Learning (Yuet al., 2020) neural SVM, LSTM ¢ BERT
14 A Fgambl‘e Dashbgard to predict Patent Mining Using (Naik; Brunda; Seema, 2020) | Data mining Arvore de decisdo; Naive Bayes
Classification Algorithms
15 A Patent Text Cla§31ﬁcat10n Model Based on Multivariate (Lu et al., 2019) Rede neural CNN, BIGRU
Neural Network Fusion
A Semi-Supervised Learning Framework for TRIZ-Based
16 Chinese Patent Classification (Huang et al., 2020) Rede neural LSTM
Patent Automatic Classification Based on Symmetric
17 Hierarchical Convolution Neural Network (Zhu et al., 2020) Rede neural CNN
18 A Hlera}rchlcal Feature' Extractlon Model for Multi-Label (Hu et al., 2018) Rede neural HFEM, CNN, LSTM e BiLSTN
Mechanical Patent Classification
19 | Domain-Specific Word Embeddings for Patent Classification | (Risch; Krestel, 2019) ﬁepurreﬁdlzado profundo, - Rede ?gg%esc)tlgﬁll\] ijii ¢ recurrent units
20 Early Detection of Valuable Patents Using a Deep Learning (Chung: Sohn, 2020) Aprendizado profundo, Rede CNN e Bi-LSTM
Model: Case of Semiconductor Industry & ’ neural
71 MEXN: Multi-Stage Extraction Network for Patent Document (Bai: Shim: Park, 2020) Aprendizado profundo, Rede CNN e RNN patent
Classification ’ ’ ’ neural P
22 | Optimizing Neural Networks for Patent Classification (Abdelgawad et al., 2019) iglrf;dlzado profundo, - Rede CNN
DeepPatent: Patent Classification with Convolutional Neural . Aprendizado profundo, Rede
23 Networks and Word Embedding (Lietal, 2018) neural CNN
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(conclusdo)
id | Titulo Autor Area Método, técnica e algoritmo
24 Deep Leam{ng Based Pipeline with Multichannel Inputs for (Sofean, 2021) Aprendizado profundo, Rede LSTM
Patent Classification neural
25 | Automated Patent Classification Using Word Embedding g%iia;\;ve; Martins; Bonfante, Aprendizado profundo word2vec, RNN, LSTM
26 | Multi-label Patent Classification using Attention-Aware Deep | o qcari er al., 2020) Aprendizado profundo PNL, DistiBERT, BiLSTM
Learning Model
27 Power Patent Classification Method Based on Deep Neural (Min, 2021) Aprendizado profundo CNN
Network
2g |4 Patent Recommendation ~Algorithm Based on Topic | ;o 0r 2021) Aprendizado profundo TF-IDF, BERT, DBSCAN e SimNet
Classification and Semantic Similarity
. . . BERT-Base, BERT-Large,
29 Pre—tramgi Transf(‘)rm'er—based Classification for Automated (Lo; Chu, 2021) Aprendizado profundo RoBERTa-Base, RoBERTa-Large e
Patentability Examination
XLNet
Leveraging Label Hierarchy Using Transfer and Multi-Task . GRU (Gated Recurrent Unit); RNN-
30 Learning: A Case Study on Patent Classification (Aroyehun et al., 2021) Aprendizado profundo patent
. . . _ . BERT, XLNet, RoBERTa ¢
31 [P;atierzlnﬂl\l)et. l\ﬁulﬁi}abgl Chaisﬁr':catlon [;)rlfdetterIlltdiII?ocuments gl;)lggughlan Roudsari et al., Aprendizado profundo ELECTRA e LSTM, BiLSTM, CNN
sing Deep Learning Based Language erstanding e CNN-BiLSTM
32 | Deep Learning for Technical Document Classification (Jiang et al., 2022) Aprendizado profundo CNN, RNN e GNN
. . . Transformer (TRF), Diff2Vec, APL e
33 gf:pthilrg::j%g)r Patent Landscaping Using Transformer and (Choi et al., 2022) Aprendizado profundo classificador baseado emmBERT
P & (PATENTBERT)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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O Quadro 10 esta dividido em oito areas encontradas na revisao da literatura. As linhas
de 1 a 10 correspondem a aplicagdo de ML para a classificacdo de patentes. As linhas 11, 12 e
13 se referem a utilizagdo de ML em conjunto com redes neurais. O trabalho relacionado na
linha 14 utiliza-se de DM por meio de técnicas de classificacdao. As linhas 15 a 18 referem-se a
utilizagdo de redes neurais, enquanto as linhas 19 a 24 combinam técnicas de aprendizado
profundo com redes neurais. J4 as linhas 25 a 33 listam trabalhos baseados em DL como técnica
para classificar patentes.

A extragdo dessas técnicas permitiu a defini¢ao inicial do problema de pesquisa e de
algumas possibilidades para soluciona-lo. Quanto ao ineditismo da tese, verificou-se que as
pesquisas relacionadas a classificagdo de patentes, em sua maioria, descrevem os métodos e/ou
modelos utilizados no nivel de classificagao de classe e subclasse de patentes. O foco da tese
reside nas subclasses.

Percebe-se o esforgo nas pesquisas para classificar patentes de forma automatica e com
maior precisdo, combinando vdrias técnicas e algoritmos que auxiliem na busca e na
recuperagdo de documentos de patentes. Os métodos e as técnicas no contexto de NLP se
mostram eficientes na tarefa de classificar patentes, mesmo que nao se tenha um procedimento
unico para tal.

A revisdo da literatura aponta que os métodos e as técnicas computacionais e de
Engenharia do Conhecimento sdo fundamentais para a tomada de decisdo, auxiliando
examinadores na classificagdo adequada de patentes. Ou seja, ao chegar uma nova patente, o
ferramental ofertado ao examinador deve prover suporte adequado para a realizacdo da tarefa
de classificar essa patente.

Sendo assim, a proposi¢ao e o desenvolvimento de um modelo que auxilie na tarefa
de classificagdo de patentes fazem-se necessarios para permitir uma classificagdo mais
assertiva, minimizando custos e recursos durante o processo de tomada de decisdo. Nesse
contexto, identificou-se uma lacuna que trata do tema de forma inédita, consistindo na
proposi¢ao de um modelo que objetiva a recomendacao de subclasses de patentes a partir de
fontes de dados nao estruturados na forma de texto levando-se em conta aspectos de ordenacao

de classes (ranking) e explicitacdo de conhecimento.

3.4 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Esta pesquisa ¢ de natureza aplicada e tecnoldgica com objetivos exploratdrios, pois

possui como enfoque principal a proposi¢cao de um modelo voltado a classificacdao de patentes
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a partir de fontes de dados ndo estruturados na forma de texto, levando em conta aspectos de
ordenagdo de subclasses e explicitacdo de conhecimento. Para tal, serd utilizada a Design
Science Research Methodology (DSRM) proposta por Peffers et al. (2007), evidenciando os

passos utilizados para a solu¢ao do problema (Quadro 11).

Quadro 11 — Atividades de pesquisa

Atividades

Descricao

Identificacdo do
problema e
motivagao

- Como auxiliar na analise de patentes, mais especificamente na tarefa de
classificagdo, por meio de elementos que caracterizem a relevancia de determinada
categoria e explicitem o conhecimento latente presente em bases de patentes?

Defini¢ao dos
objetivos para uma
solugdo

- Propor um modelo voltado a classificagdo de patentes a partir de texto levando em
conta aspectos de ordenacdo de subclasses e explicitagdo de conhecimento.

- Identificar métodos e técnicas que possibilitem sugerir subclasses de maneira
ordenada pela sua relevancia.

- Analisar métodos e técnicas que permitam explicitar conhecimento latente em bases
de patentes.

- Avaliar a viabilidade do modelo proposto por meio do desenvolvimento de um
sistema (nivel de prot6tipo) considerando cenarios de estudo.

Projeto e - Modelo voltado a classificagdo de patentes a partir de fontes de dados nao
desenvolvimento estruturados na forma de texto, levando em conta aspectos de ordenagdo de
subclasses e explicitacdo de conhecimento.
Demonstragao - Demonstragao do modelo utilizando cenarios de estudo.
Avaliagdo - Avaliar a aplicabilidade do modelo no cenario criado.
- Realizar testes com arquiteturas de DNN.
- Discutir o impacto do ranking de subclasses e da explicitacdo do conhecimento por
meio dos grafos de conhecimento.
Comunicacao - Comunicagdo a comunidade académica dos resultados obtidos.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 20, listam-se as atividades da DSRM relacionadas com os capitulos da tese.
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Figura 20 — Atividades de desenvolvimento da tese

8 ™ e N\
Identificagdo do
problemae Introdugdo
motivacdo
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Projeto e Procedimentos
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Design Science 5 / . /
Research s B i 5
Methodology .
Modelo, ranking e
Demonstracdo grafo do
conhecimento
- J . o
& N f ™\
Andlise e
Avaliacdo apresentagdo dos
resultados
A J - J
4 S 4 ™

Consideragdes
finais

Comunicacgdo

. / \. /
Fonte: adaptado de Peffers et al. (2007)

Nas proximas segdes, sdo detalhadas as etapas do desenvolvimento da tese em

conformidade com as atividades da DSRM.

3.4.1 Definiciao do problema e motivacao

Os primeiros passos para o inicio da tese estiveram relacionados a identifica¢do de um
problema e explicitacdo da motivacdo do trabalho. Para tal, foi realizada uma revisao integrativa
da literatura (se¢@o 3.3) com protocolo disponivel no Apéndice B, por meio da qual se procurou
encontrar uma lacuna de pesquisa no contexto da Engenharia do Conhecimento. Apds a

pesquisa, verificou-se a falta de trabalhos com foco na recomendacao de subclasses de patentes
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de maneira ordenada, assim como na explicitagdo do conhecimento dessas sugestdes, visando
auxiliar na tomada de decisdo por parte de examinadores.

No total, foram levantados 244 documentos, pesquisados nas bases Science Direct®,
Scopus®, Web of Science® e IEEExplore®. Desses documentos, 33 foram selecionados para

compor a matriz de sintese.

3.4.2 Defini¢cao dos objetivos

Com base na revisdo integrativa da literatura para a definicdo do problema e
motivagdo, foram delineados os objetivos desta pesquisa — geral e especificos — que promovem
suporte a0 modelo proposto na tese € a sua avaliacdo por meio de um cenario de estudo, assim

como a formulagdo da pergunta de pesquisa.

3.4.3 Projeto e desenvolvimento

O principal entregével desta atividade deve ser o artefato, nesta tese representado pelo
modelo proposto, de forma que permita, como ja mencionado, recomendar um conjunto de
subclasses de patentes, bem como explicitar o conhecimento envolto nas sugestdes, visando
subsidiar a tomada de decisdo por parte de determinado examinador na tarefa de classificacao
de patentes. Nesse sentido, esta tese lanca mdo de um conjunto de métodos e técnicas
computacionais e de Engenharia do Conhecimento, buscando prover meios de atender
adequadamente demandas da GC, mais especificamente no cenario de andlise e gestdo de
patentes. As atividades para o desenvolvimento do artefato (modelo) sdo apresentadas nas

secdes a seguir.

3.4.3.1 Coleta dos dados

Os dados de patentes utilizados para a avaliacdo do modelo foram selecionados da base
de patentes americanas USPTO®. A escolha ocorreu pelo acesso facilitado aos dados de
patentes e, também, pela expressiva representatividade dessa base no mercado tecnologico.

Particularmente, esta tese utiliza o conjunto de dados USPTO-2M?*, que é uma

referéncia para a tarefa de classificagdo de patentes. Esse conjunto de dados fornece 2.000.147

2 Disponivel em: http://mleg.cse.sc.edu/DeepPatent/index.html e https:/github.com/JasonHoou/USPTO-2M.
Acesso em: 12 out. 2021.
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registros (patentes) ap6s a limpeza dos dados, de um total de 2.679.443 documentos brutos de
patentes de utilidade dos EUA, contendo 637 categorias ao nivel de subclasse (Li ef al., 2018).

Ao todo, sao disponibilizadas patentes de 2006 a 2015 separadas por ano. Por exemplo,
o arquivo 2014 USPTO.JSON refere-se as patentes extraidas do ano de 2014. Os arquivos
contendo os dados de patentes possuem a mesma estrutura, como se segue: rotulo de subclasse
(subclass_labels), indicando uma ou mais subclasses; resumo (abstract); titulo (title) e nimero
(no), como apresentado na Figura 21. Além desses dados, incluiu-se nos documentos de
patentes o ano da extragao, correspondendo ao ano em que o conjunto de dados foi extraido, ou

seja, todos os documentos do arquivo 2014 _USPTO.JSON receberam o ano 2014.

Figura 21 — Exemplo do arquivo 2014 USPTO.JSON

"Subclass_labels™: [
"AB1B",
"Go9B"

I

"Abstract": "a method is presented to address quantitative assessment of facial emotion sensitivity of a subject where the meth

0 NOW A WN R

"Title": "method and system for quantitative assessment of facial emotion sensitivity",
"No": "USes77763e@"

=
® v

1
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PR
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"Subclass_labels™: [
"E21B"

PR
oW

I

"Abstract": "in a method for drilling a borehole real time geosteering data including natural gamma ray data is obtained for a
"Title": "method for drilling a borehole",
"Ne": "Uses857538"

B R R R
@ N o wn

I8
{

N
® v

"Subclass_labels™: [
"c23c”,
"He1l"

NN
w N P

I,

"Abstract": "a magnetron actuator for moving a magnetron in a nearly arbitrary radial and azimuthal path in the back of a targe
"Title": "homing device for magnetron rotating on two arms",

"No": "USessees27"

NNONN
N oou s

%
Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Cabe mencionar que a base de dados ¢ entendida como a base de conhecimento, uma
vez que também armazena a representacao vetorial densa (embedding) de cada patente. Na
indexacdo, removeu-se um total de 1.739 patentes por ndo apresentarem algum dos campos de

armazenamento.

3.4.3.2 Pré-processamento dos dados

Como mencionado, o conjunto de dados USPTO-2M ¢ uma referéncia para a

classificagdo de patentes, contendo patentes de 2006 a 2015, sendo os dados organizados no

formato JSON. De maneira geral, cada patente ¢ disponibilizada sem caracteres de pontuacao,
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ou seja, um processamento basico de limpeza dos dados ja foi realizado. As principais
ferramentas aplicadas na limpeza dos dados estdo descritas na sec¢do 2.2.

A partir do dado original, realizou-se um pré-processamento, o qual consiste na
transformagao do texto que servira de entrada para o modelo. Essa transformagao considera a
concatenag¢do do titulo e resumo, a conversao do texto para letras mintisculas e a remog¢ao das
stopwords. Na base de conhecimento foram produzidos dois esquemas para a avaliagdo, um
contendo os dados das patentes com stopwords e o outro esquema sem stopwords, sendo esses

esquemas utilizados para a avaliacdo do modelo.

3.4.3.3 Transformagdo dos dados

A incorporacdo de documentos (document embeddings) apresentada na secdo 2.3.2 ¢
constituida de técnicas de NLP usadas para mapear um documento no espago vetorial. O vetor
resultante de palavras, frases e documentos quantifica os dados de texto ndo estruturados,
permitindo que métodos de analise quantitativa possam ser usados (Mikolov et al., 2021a).

Apbs o pré-processamento dos dados, o passo seguinte consiste na geracdo da
representacao vetorial densa (embedding) das patentes para cada um dos esquemas discutidos
na secdo anterior. Uma vez que o embedding ¢ gerado, este ¢ armazenado na base de
conhecimento, o que possibilita a realizagdo de consultas aproximadas calculando-se a
similaridade vetorial. Para tal, a similaridade de cosseno ¢ utilizada visando encontrar, para
determinada patente de entrada, as patentes mais semelhantes.

Vale destacar que para a geracdo de embeddings um PTM deve ser utilizado
objetivando mapear o texto de patentes para um espaco vetorial denso. Ressalta-se que cada
modelo pré-treinado possui uma dimensionalidade especifica que deve ser considerada no
momento em que o vetor ¢ armazenado na base de conhecimento.

Por fim, parte dos vetores densos de patentes servird para a etapa de treinamento (por
meio da composi¢do da base de conhecimento) e parte servird para o teste do modelo, nesse
caso em particular entendido como o cendrio geral. J& para o cendrio especifico, parte dos
vetores densos servird de instancia para o treinamento de algumas arquiteturas de redes neurais

e parte servird para a realizagdo dos testes.
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3.4.3.4 Treinamento
Para esta etapa, o conjunto de dados ¢ separado em duas partes, uma para o treinamento
e outra para o teste. Na Figura 22, sdo apresentados os campos com os dados extraidos de uma

patente do conjunto de dados USPTO-2M, que foi indexada para produzir os testes no modelo.

Figura 22 — Exemplo de uma patente

"Subclass_labels": ["A47D"],

"Abstract": "a baby crib includes a frame structure a support base located at a bottom of the frame
the support base including at least one opening and a cushion pad disposed on the support base the
cushion pad including at least one strap disposed at a position corresponding to the opening the strap
has a first end secured with the cushion pad and a second end that is formed as a free end adapted to
pass through the opening and detachably fasten with the frame structure via a fastener as the cushion
pad is securely held with the support base of the baby crib injuries caused by accidental 1ift of

E the cushion pad can be prevented",

10 "Title": "baby crib",

11 "No": "US08925127"

12 }

RN

IR e NS, (TS

Fonte: patente obtida a partir do conjunto de dados USPTO-2M

O conjunto de dados de treinamento voltado a criacdo da base de conhecimento ¢é
composto por patentes de 2006 a 2014. Como ja mencionado anteriormente, cada patente
destinada ao treinamento ¢ armazenada na base de conhecimento contendo as informacoes
originais acrescidas da representacdo vetorial densa (embedding) da patente. Nessa etapa, foram
utilizados dois PTMs, sendo um contextual € o outro ndo contextual. J4 o conjunto de testes ¢
representado pelas patentes do ano de 2015.

Para a comparacao do modelo proposto com as redes de DL (CNN, LSTM e MLP), o
conjunto de dados foi reduzido considerando as patentes dos anos de 2012, 2013 e 2014. Cada
uma das patentes foi armazenada em uma tabela contendo o titulo, o resumo, a lista de classes
e um tipo — este Ultimo para representar se a patente sera utilizada na fase de treinamento ou de
teste.

Para o cenario de estudo, ¢ realizada a andlise de todas as patentes de treinamento e
teste para afericdo do modelo, com um total de 1.998.408 (um milhdo, novecentas e noventa e
oito mil, quatrocentas e oito) patentes. O total de patentes foi utilizado para o cenario geral de
avaliagdo do modelo. Além disso, definiu-se um cendrio especifico para a comparacdo do
modelo proposto com arquiteturas de redes neurais (CNN, LSTM e MLP) utilizando-se 50 mil
patentes.

No intuito de se avaliar o modelo, foram consideradas as patentes dos anos de 2006 a
2014 (Figura 23) para compor o conjunto de treinamento, totalizando 1.948.508 patentes
indexadas e armazenadas em uma base de dados contendo o ntimero, o titulo, o resumo, a

subclasse e 0 ano da patente. As patentes de 2015 sdo usadas para compor o conjunto de teste
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do modelo, com um total de 49.900 patentes. As Figuras 23, 24 e 25 representam os dados
armazenados no Elasticsearch®, e a ferramenta Kibana® foi utilizada para exploragdo e
visualiza¢ao dos dados armazenados.

Percebe-se 0 aumento do nimero de patentes com o passar dos anos — 2006 com um
total de 174.942 patentes indexadas e 2014 com 303.332 patentes indexadas, com média de
216.501 patentes indexadas no periodo de 2006 a 2014. Trata-se de uma base de dados extensa

com aproximadamente 2 milhdes de patentes entre o conjunto de treinamento e teste.

Figura 23 — Total de patentes indexadas entre 2006 e 2014

¥ year [ 1,948,508 (100%) ee i m— b B
DOCUMENTS STATS SUMMARY TOP VALUES DISTRIBUTION
count 1948508 min 2006 2,014
percentage 100% median 2,0m ﬂ
distinct values 9 max 2014 2,012
2,011
2,010
2,008
Iam
Z_D.'Jé
2,007 2,008 oo 2010 2012 2014
:Iw ated from 1,948,508 records Displaying Oth - 100th percentiles

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 24, tem-se o total de documentos indexados e a estrutura de armazenamento
utilizada no Elasticsearch®. O conjunto de treinamento destaca-se por possuir 632 subclasses

distintas em 9 anos de patentes armazenadas.

Figura 24 — Total de documentos indexados e estrutura de armazenamento

® Autorefresh  Off

USPTO_2M~-

@ @ QU Search.. (e.g. status:200 AND extension:"PHP") Fieldname @ ~ Fieldtype 3 ~ ©

Total documents: 1,948,508

Alifields 9 of 9 total

Number fields 1 of 1 total

X Show

empty fields

nl

n2

n3

né

> Type  Name T
> t abstract
> embedding_
> embedding_r
3 embedding_n
y embedding_n
> K no
K subclass Jabels
> t title
b # yea

Rows per page: 25

Documents (%) @)

[ 1,948,508

[3 1,948,508 (100%)

(@ 1,948,508 (100%)

Distinct values

S 1943403

5632

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Na Figura 25, ¢ possivel perceber que as patentes do conjunto de treinamento estao
distribuidas em 623 subclasses distintas. Ademais, tem-se ainda 10 subclasses mais frequentes,
sendo as subclasses GO6F (10,60%), HO1L (5,00%), A61K (2,90%), HO4L (2,90%) e HO4N
(2,50%) as 5 mais frequentes. Dessa forma, nota-se que as subclasses ndo estdo balanceadas,

representando um desafio para qualquer estratégia de classificagao.

Figura 25 — Informagdes sobre as subclasses mais frequentes

K subclass_labels

DOCUMENTS STATS TOP VALUES
count 1948508 CO&F
percentage 100% Ho

distinct values 632

3126 67.4%)

ated from 1,948,508 records.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Observa-se que as areas tecnologicas avaliadas no periodo estdo bem diversificadas —
GO6F (Computacao; Processamento de dados) e HO1L (Dispositivos semicondutores) sdo areas
tecnoldgicas com rapido desenvolvimento no periodo, impulsionando mais patentes. Ja as
patentes de subclasses A61K (Preparacdes para finalidades médicas), HO4L (Transmissao de
comunicagoes digitais) e HO4N (Transmissdo de imagens) sdo setores estabelecidos, com
tecnologias e processos amplamente difundidos, o que limita o patenteamento de novidades e
inovacdes incrementais. Ademais, percebe-se que o desequilibrio no nimero de patentes entre
subclasses reflete aspectos econdmicos, legais e tecnolodgicos particulares a cada area. A analise
da distribuicdo de patentes por subclasse fornece percepg¢des importantes a respeito de

tendéncias e inovagdes nas respectivas areas tecnologicas.

3.4.3.5 Estratégias de ordenagdo

As estratégias de ordenagdo para elaborar o ranking das subclasses utilizando o valor

de similaridade entre as patentes foram: a) soma das ocorréncias (SO), ou seja, a frequéncia

com que determinada subclasse ocorre no conjunto de documentos retornados; € b) soma dos
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scores (SS), ou seja, para cada subclasse ¢ computada a soma dos scores dos documentos aos
quais a subclasse pertence.
Seja:
-D=1{dl,d2, ..., dn} o conjunto de documentos retornados;
-C={cl,c2,...,cm} o conjunto de subclasses possiveis;
- fldi, ¢j) a frequéncia com que a subclasse ¢j ocorre no documento di;

- s(di) o score do documento di.

A equacdo para a estratégia Soma das Ocorréncias (Equacdo 1) para a subclasse ¢j é:

S0(e)) = ) f(dic)) ()

Ou seja, somam-se as frequéncias da subclasse ¢j em todos 0os documentos retornados.

Ja a equacdo para calcular a Soma dos Scores (SS) (Equagao 2) para a subclasse ¢j é:

SS(e) = ) s(dD).£(di, cj) @)

Ou seja, para cada documento, multiplica-se o seu score pela ocorréncia da subclasse
¢j, acumulando-se esses valores. Assim, SO prioriza as subclasses mais frequentes no conjunto
de documentos recuperados, enquanto SS prioriza subclasses que estejam associadas aos

documentos recuperados de score mais elevado.
3.4.3.6 Similaridade vetorial

A similaridade vetorial permite medir o angulo entre dois vetores, entendida a partir
disso como uma similaridade entre dois vetores. Existem diversas equacdes que possibilitam
aferir tal angulo, mas geralmente se utiliza a distancia do cosseno entre vetores, como

apresentado na equacio’* a seguir:

24 A equacio foi adaptada de Shahid et al. (2020).
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i1 AiB;
3)
JEA. [z, B2

cos(f) =

Na equagdo acima, A e B sdo os vetores, n ¢ o nimero de elementos dos vetores, A; e
Bi sdo os valores do i-ésimo elemento dos vetores, ¢ 6 ¢ o angulo entre os vetores. A
similaridade do cosseno varia entre -1 e 1. Quanto mais préximo de 1, maior ¢ a similaridade
entre os vetores, € quanto mais proximo de -1, menor € a similaridade. Se a similaridade for 0,

significa que os vetores sdo ortogonais ou perpendiculares, ou seja, nao tém nenhuma relagao.

3.4.3.7 Explicitagdo do conhecimento

A explicitagao do conhecimento ocorre através da ordenacao de subclasses de patentes
(ranking) e, a partir disso, o grafo de conhecimento ¢ gerado. O grafo de conhecimento
estabelece um relacionamento entre topicos e subclasses. Ao se prover um meio de visualizar
os topicos interconectados as subclasses mais relevantes sugeridas, obtém-se uma forma de
explicitagdo que permite que examinadores tenham maior clareza do resultado quando

determinada subclasse ¢ apresentada pelo modelo proposto.

3.4.4 Demonstracao

A atividade de demonstra¢do da viabilidade do modelo proposto ¢ executada em dois
cenarios de estudo, um mais geral com o conjunto total e outro mais especifico com um conjunto
reduzido de patentes. Em ambos os casos, os conjuntos de dados de patentes foram divididos

em treinamento e teste. O conjunto de dados utilizado est4 descrito na se¢do 3.4.3.4.

3.4.5 Avaliacao

Tradicionalmente, para a aferi¢do de classificadores, sdo utilizadas métricas que
avaliam de algumas maneiras acertos e erros para cada instancia apresentada. Quando uma
determinada instancia € apresentada, tem-se uma expectativa, € no recebimento do resultado
ocorre a analise para verificar a concordancia, ou seja, se a resposta € correta ou errada. Métricas

comuns utilizadas sdo acurécia (accuracy), precisdo (precision), revocagdo (recall) e fl-score.
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Essas métricas sdo definidas com base em uma matriz confusio? para problemas de
classificagdo binaria. O Quadro 12 apresenta uma matriz confusio e suas varidveis, onde PV
representa os positivos verdadeiros e NV os negativos verdadeiros, FP corresponde aos falsos
positivos e F'N aos falsos negativos. Para cenarios em que seja necessaria a avaliagdo de mais
classes, a matriz confusdo pode ser adaptada expandindo a visdo dicotomica tradicional de

positivo e negativo.

Quadro 12 — Matriz confusao utilizada na avaliacao da tarefa de classificagao

Classificacio prevista
Positivo Negativo
o
= | 2
S | s PV FN
N w
«< ]
=) [P
]
(P4
<
2]
= o
2 | =
2 | § FP NV
o | 2
Z

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

As métricas derivadas a partir da matriz confusdo sdo tradicionalmente aplicadas em
cenarios de classificagdo dicotomica e multiclasse, em que no conjunto de dados existem
multiplas classes, mas tanto a entrada quanto a saida possuem somente uma classe. Essas
métricas ainda podem ser adaptadas para cenarios multirrotulo (multi-label), conforme descrito
em Mao, Tsang e Gao (2013).

Todavia, o cendrio no qual esta tese se insere ¢ entendido como multissaida (multi-
ouput), assim como multientrada (multi-input). Ou seja, uma patente de entrada no conjunto de
teste pode possuir uma ou mais subclasses, enquanto a resposta resultante ¢ constituida de
multiplas subclasses ordenadas (ranking). Nesse sentido, métricas tradicionais poderiam ser
aplicadas com alguma adaptacdo, mas os resultados ndo sao capazes de refletir o desempenho
de um modelo de classificacao com foco em recomendagao.

No tocante a métrica de avaliacdo utilizada no modelo, o ideal seria averiguar a
correlacdo de ranking, tais como Spearman’s rank correlation coefficient ou Kendall rank
correlation coefficient. Todavia, as subclasses associadas a cada patente ndo indicam qualquer
ordem, inviabilizando a aferi¢ao da correlagdo entre a ordem da patente de entrada e o ranking

sugerido pelo modelo.

25 Na literatura, o termo também ¢é referenciado como matriz de confusdo ou matriz de erro.
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Com base nos aspectos acima mencionados, optou-se pela utilizagdo de uma métrica
de acurécia que leva em consideracdo o conjunto de subclasses recomendadas. Dessa forma,
dada uma patente de entrada com 1 (uma) ou mais subclasses € uma recomendacao (saida) com
k subclasses, verifica-se se cada subclasse de entrada esta no ranking. Em caso afirmativo,
incrementa-se uma varidvel que representa o total de acertos da etapa de teste; do contréario,
incrementa-se uma variavel que representa o total de erros. A Equacdo 4 apresenta a métrica de
acuracia utilizada na avaliagao do modelo:

. TA .
acuracia = TATTE “4)

Na Equacao 4, TA representa o total de acertos durante a etapa de teste, e TE representa

o total de erros, também da etapa de teste. A acuracia é entdo calculada dividindo-se o total de

acertos pelo numero total de classificagdes (total de acertos + total de erros), como apresentado

na Figura 26.
. , , e
Figura 26 — Célculo da acurécia
k=4 - n=10 - Positive: 67834 - Negative: 28276 - Accuracy: 0.7057954427218812
k=4 - n=25 - Positive: 70546 - Negative: 25564 - Accuracy: 0.7340131099781501
10 25 50 75 100 k=4 - n=50 - Positive: 71052 - Negative: 25058 - Accuracy: 0.7392779107272917
1| 0,406212| 0,409281| 0,407346| 0,405431| 0,403371 k=4 - n=75 - Positive: 71045 - Negative: 25065 - Accuracy: 0.739205077515347
2| 0,575414| 0,585381| 0,586318| 0,584424| 0,582562 k=4 - n=100 - Positive: 71026 - Negative: 25084 - Accuracy: 0.7390073873686401 74770
3| 0658683 | 0,678452| 0,681095| 0,680449| 0,678691 k=5 - n=10 - Positive: 70582 - Negative: 25528 - Accuracy: 0.7343876807824368 acurécia P
4] 0,705795] 0,734013] 0,739278] 0,739205| 0,739007 k=5 - n=25 - Positive: 74043 - Negative: 22067 - Accuracy: 0.7703985017167828 74770+ 21340
5| 0,734388| 0,770399| 0,777963| 0,779804| 0,779721 k=5 - n=50 - Positive: 74770 - Negative: 21340 - Accuracy: 0.7779627510144626
6| 0,752325| 0,79487| 0,48608| 0,808542| 0,80951 k=5 - n=75 - Positive: 74947 - Negative: 21163 - Accuiilly: 0.7798043908022058
7| 0,762709| 0,811789| 0, 0,829778| 0,831069 5 - n=100 - Positive: 74939 - Negative: 21171 - Acc :0.7797211528456977
8| 0,769337| 0,824222| 0, 7| 0,845979| 0,847643 k=6 - n=10 - Positive: 72306 - Negative: 23804 - Accura
9| 0,773426| 0,833347| 0,852 0,858537| 0,860816 k=6 - n=25 - Positive: 76395 - Negative: 19715 - Accurac:
10| 0,775611] 0,839757] 0,86157 0871699 k=6 - n=50 - Positive: 77427 - Negative: 18683 - Accuracy: 0%
k=6 - n=75 - Positive: 77709 - Negative: 18401 - Accuracy: 0.808!
k=6 - n=100 - Positive: 77802 - Negative: 18308 - Accuracy: 0.8095099365310582
(a) (b) ()

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 26, tem-se um exemplo do calculo da acuricia referente ao PTM all-MiniLM-
L6-v2, considerando k=5 e n=50 (Figura 26a). Isso significa dizer que para cada patente do
conjunto de teste serdo recuperadas as 50 patentes mais similares (n), visando ao final da
avaliacdo do conjunto de teste a recomendagao das 5 subclasses mais relevantes (k=5). Na
Figura 26b, tem-se o total de predi¢des corretas (Positive), sendo 74.770 acertos e 21.340 erros
(Negative), o que totaliza 96.110 predigdes. Ou seja, dessas 96.110 predi¢des realizadas pelo
modelo (visto que uma patente pode ter mais de uma subclasse), em 74.770 delas o modelo
acertou a subclasse avaliada entre as 5 subclasses recomendadas. Ja em 21.340 predicoes,
considerando as subclasses avaliadas, nenhuma foi localizada entre as 5 subclasses

recomendadas.
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3.4.6 Comunicacio

A comunicagdo das andlises e a discussao dos resultados desta pesquisa serao
realizadas através de publicacao cientifica na forma de artigos em peridédicos ou conferéncias,
e apods a conclusdo da pesquisa na forma do documento final de tese. Também se pretende
efetuar a solicitagdo de registro do protdtipo desenvolvido para a avaliagio do modelo,
constituido basicamente de um modulo de mapeamento da base de conhecimento, um modulo
de indexagdo e um modelo de consulta que determina as acuracias das estratégias de ranking
implementadas. Adicionalmente, existem moddulos para manipular o grafo de conhecimento,
incluindo a extragdo das entidades, a constru¢@o do grafo de conhecimento geral e a constitui¢ao

do grafo de conhecimento para determinada recomendacdo ordenada de subclasses.

3.5 SINTESE DA METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo foram apresentados os procedimentos metodoldgicos adotados na tese.
Quanto a natureza, a pesquisa se caracteriza como aplicada com cunho tecnoldgico, e quanto
aos objetivos € classificada como exploratoria. A metodologia utilizada para a construgdo do
modelo foi a Design Science Research Methodology (DSRM).

Por fim, foram descritas as etapas de desenvolvimento da pesquisa de maneira geral
(o detalhamento consta nos capitulos 4 e 5, onde cada elemento serd utilizado na préatica) tendo

como base a DSRM. A sintese das atividades ¢ apresentada no Quadro 13.
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Quadro 13 — Sintese das atividades desenvolvidas na pesquisa

Atividades

Descricao

Identificar o
problema e a
motivagao

Revisdo integrativa da literatura.

Definir os objetivos
para a solug@o

Revisdo integrativa da literatura.

Projetar e
desenvolver

Coleta de dados: patentes do conjunto de dados USPTO-2M envolvendo patentes dos
anos de 2006 a 2015.

Pré-processamento: tokenizagdo e remogao de stopwords.

Transformagao dos dados: geragao de vetores densos por meio da técnica de
incorporacao de documentos (document embedding).

Treinamento: conjunto de dados separados em treinamento e teste. As patentes dos
anos de 2006 a 2014 foram utilizadas para treinamento, e as de 2015 para o teste do
modelo proposto.

Explicitagdo do conhecimento: ranking de patentes e grafo do conhecimento.

Realizar a
demonstracao

Cenario de estudo: utilizagdo do conjunto de patentes para a aplicacdo do modelo
com foco na sugestao de subclasses de patentes de maneira ordenada (ranking)
através de redes neurais profundas, bem como a explicitacdo do conhecimento por
meio de grafos de conhecimento, visando subsidiar a escolha das subclasses mais
adequadas para representar determinada patente.

Realizar a avaliagao

E utilizada uma métrica de acuracia que analisa a(s) pertinéncia(s) da(s) subclasse(s)
da patente de entrada no ranking de subclasses recomendado.

Realizar a
comunicagao

Apresentagdo dos resultados e consideragdes finais, assim como publicagdo de
artigos e registro de software.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo apresenta, de forma detalhada, as etapas e o funcionamento do modelo
proposto nesta tese. Ressalta-se a partir da revisao integrativa da literatura que ndo foram
identificados trabalhos que considerassem a sugestdo ordenada de subclasses de patentes,
tampouco uma forma de explicitar o conhecimento envolto nas sugestdes para auxiliar os
especialistas (examinadores) no processo de analise e identificagdo das melhores subclasses.
Ademais, o modelo também prevé a atualizagao da base de patentes, de modo que ele tenha um
comportamento dindmico ao longo do tempo.

Apds a apresentagcdo geral do modelo, ¢ realizada uma instanciagdo, em que sdo
apresentados os componentes técnicos e tecnologicos visando clarificar todas as etapas e suas

interconexoes.

4.1 APRESENTACAO DO MODELO

O modelo proposto compreende uma série de etapas, elaboradas com base na revisao
integrativa da literatura e na fundamentagdo teodrica, com a finalidade de responder a pergunta
de pesquisa e atingir os objetivos geral e especificos. A seguir, serdo apresentadas as etapas do
modelo com uma breve descri¢ao, conforme a Figura 27.

O objetivo final deste trabalho ¢ propor um modelo voltado a recomendagio de
subclasses — mais especificamente subclasses de patentes — a partir de fontes de dados ndo
estruturados na forma de texto (documentos de patentes) levando-se em conta aspectos de
ordenacao de subclasses (ranking) e explicitagdo de conhecimento. Ou seja, o ranking deve
promover subsidios para o examinador de patentes, indicando quais sdo as subclasses com a
maior relevancia para serem atribuidas a determinada patente, bem como deve explicitar as
relagdes que se formam entre os conceitos e as subclasses sugeridas, de maneira a auxiliar na
tomada de decisdo.

A Etapa 1 consiste na escolha de uma base de patentes disponivel para realizagdo de
testes. A coleta de patentes pode ocorrer a partir de diversas fontes, entre elas a base de patentes
disponibilizada pelo USPTO®. Apods a coleta, descrita na se¢do 3.4.3.1, os dados passam por
um conjunto de operagdes de pré-processamento, descritos na secao 3.4.3.2, sendo basicamente

utilizada a remocao de eventuais pontuagdes e stopwords.
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Na Etapa 2, sdo extraidos os tdpicos mais relevantes que servirdo de entrada para a

geracdo do grafo de conhecimento, o qual possui como fun¢do essencial a explicitagdo do

conhecimento envolto nas sugestdes de subclasses a partir de determinada patente de interesse.

Figura 27 — Etapas do modelo proposto
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Ja na Etapa 3 ocorre a geracdo dos embeddings, ou seja, os textos das patentes sdo

transformados por diferentes PTMs com arquitetura transformer, sendo representados na forma

de um vetor denso n-dimensional e armazenados em uma base de dados, designada base de

conhecimento. Todavia, para que isso ocorra, primeiro € necessario realizar o mapeamento da

estrutura do indice e, principalmente, a definicdo de como o embedding serd armazenado. Apds

esse passo, ocorre a indexacdo, em que o documento e seu respectivo embedding sao

adicionados ao indice da base de conhecimento, permitindo que consultas sejam posteriormente

realizadas.
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A Etapa 4 ¢ responsavel pela avaliagdo dos documentos de patentes, os quais
representam as patentes que ainda ndo possuem classificagdo. Levando em conta determinada
demanda, uma patente que ndo tenha sido avaliada por um examinador passa por uma
transformagdo, consistindo na geragao do seu embedding. O embedding do documento da
patente ¢ entdo enviado para o processo de “Obtencao e apresentacdo dos resultados”, sendo
gerada uma consulta para obtencdo do ranking de subclasses e o grafo de conhecimento
correspondentes.

Na Etapa 5, a “Geragao da resposta” tem por finalidade receber determinado
embedding de documento de patente e avaliar a patente de acordo com a similaridade, ou seja,
realiza-se uma consulta vetorial na base de conhecimento (que representa o conjunto de
treinamento) para determinar os documentos (patentes) mais similares. Vale mencionar que, no
fluxo de avaliagdo do modelo, os documentos de patentes utilizados nessa etapa constituem o
conjunto de teste.

Apbs a consulta efetuada, invoca-se o processo de geragao do “Ranking de subclasses”
sob demanda, ou seja, o processo € ativado a partir da demanda de avaliagdo de algum novo
documento de patente. O ranking fornece um conjunto ordenado de subclasses de patentes,
apresentando a relag@o de subclasses da mais relevante para a menos relevante. Ja a explicitagdao
e a avaliacao do ranking promovem suporte para a criacao do grafo de conhecimento.

A partir do ranking de subclasses obtidas, ativa-se o processo de “Explicita¢do e
avaliacdo do ranking”, que consulta o grafo de conhecimento com as subclasses de patentes e
como estas se interconectam através dos topicos extraidos a partir das patentes com o intuito de
facilitar o entendimento das sugestdoes ordenadas de subclasses. O processo de “Geragdo da
resposta” devolve para o processo “Obtencdo e apresentagdo dos resultados™ o ranking de
subclasses e o grafo de conhecimento.

Por fim, a Etapa 6 possui como objetivo a “Avaliacao final da patente” a partir dos
dados gerados na Etapa 4, isto ¢, com base no ranking € no grafo de conhecimento, tem-se um
ferramental para auxiliar na tomada de decisdao. Apds a tomada de decisdo pelo examinador da
patente, ou seja, a escolha das subclasses mais adequadas, o resultado final composto pelo novo
documento de patentes e suas subclasses ¢ incorporado a base de patentes.

Em vista disso, esse contexto visa prover ferramental relevante aos examinadores, de
modo a reduzir o tempo de avaliacdo de uma patente e aumentar a acuracia, ou seja, objetiva
fornecer subsidios para decisdes mais assertivas. Como acdo final, determinada patente retorna

para a base, agora com as subclasses escolhidas pelo examinador, o que impacta na atualizagao
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do modelo de classificagdo e no grafo de conhecimento, permitindo, assim, a evolu¢do das

recomendacdes ao longo do tempo.

42 COMPOSICAO DO MODELO

Nas subsecdes a seguir sao apresentados mais detalhes para cada uma das etapas do

modelo proposto.

4.2.1 Etapa 1: Coleta de dados e pré-processamento

Como mencionado, esta etapa ¢ responsavel pela coleta de patentes. As patentes
podem ser coletadas a partir de diferentes fontes de dados abertos na web disponibilizados, por
exemplo, pelo USPTO®. Detalhes sao fornecidos na se¢do 3.4.3.1, que apresenta um conjunto
de dados de referéncia em classificacdo de patentes elaborado por Li ef al. (2018) com pouco
mais de dois milhdes de documentos de patentes de utilidade. Os documentos foram reunidos
no periodo de 2006 a 2015, sendo compostos por subclasses, resumo, titulo e nimero da patente,
conforme consta na secao 3.4.3.4.

ApOs a coleta de patentes, os dados passam por uma fase de pré-processamento e

transformagao, conforme descrito nas se¢oes 3.4.3.2 e 3.4.3.3, respectivamente.

4.2.2 [Etapa 2: Geracao dos grafos de conhecimento

O grafo de conhecimento ¢ obtido através de técnicas de NLP utilizadas na extracdo
de topicos e relacionamentos, em que os nds do grafo sdo representados por entidades (topicos
e subclasses), e as arestas descrevem o relacionamento entre essas entidades.

Apo6s a analise de coocorréncia, € construido o KG geral representando subclasses e
seus topicos associados. Apesar de existir um grafo geral, é possivel extrair o KG de cada
subclasse ou mesmo de algumas subclasses, de modo que este sirva de elemento fundamental

na explicitacdo e num possivel auxilio na compreensao do ranking de subclasses de patentes.

4.2.3 Etapa 3: Geracao de embeddings

Nesta etapa, o conjunto de documentos de patentes ¢ transformado em vetores densos

(embeddings) por meio da utilizagdo de um modelo de linguagem pré-treinado (PTM). Ou seja,
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o texto que representa determinada patente passa por operacdes algébricas, de tal maneira que
os vetores de patentes que possuem alta dimensionalidade sejam transformados em vetores
densos, também chamados de embeddings. Os embeddings servem de suporte para a

recomendacao ordenada de subclasses, uma das tarefas centrais do modelo proposto.

4.2.4 [Etapa 4: Avaliacio, obtencio e apresentacio dos resultados

Na Etapa 4, os documentos de patentes ainda sem classificagdo (codigo IPC) sao
apresentados ao modelo proposto. A “Geracdo de embeddings” consiste em gerar o embedding
de determinado documento de patente, isto ¢, obtém-se a representacdo vetorial da patente de
entrada utilizando-se um PTM (similar ao que ocorre na Etapa 3) com o intuito de comparar,
com base na similaridade, os documentos mais aderentes armazenados na base de
conhecimento.

O proximo passo € a “Obtengdo e apresentagdo dos resultados”, que consiste na
utiliza¢do do embedding, gerado no passo anterior, a ser enviado a Etapa 5. Com o embedding
gerado da patente de interesse € possivel consultar e recuperar as patentes mais similares em
relagdo aquelas que constam na base de conhecimento.

Como resultado, o examinador de patentes tem a sua disposi¢do uma lista de subclasses
ordenadas, na forma de um ranking, e um grafo de conhecimento composto pelas subclasses
retornadas interconectadas com seus conceitos mais relevantes. Vale mencionar que os
conceitos no KG se conectam entre si € com as subclasses. Com base nos resultados obtidos, o
examinador possui elementos que podem auxilia-lo na tomada de decisdo, ou seja, na

determinac¢do da(s) subclasse(s) mais relevantes para a patente de interesse.

4.2.5 Etapa 5: Geracio da resposta

A etapa de “Geracao da Resposta” ¢ uma das principais do modelo, pois realiza
consultas na base de conhecimento utilizando buscas aproximadas que calculam a similaridade
entre o vetor que representa determinada patente de entrada e os demais vetores de patentes
disponiveis na base de conhecimento. O embedding do documento de patente, gerado na Etapa
4, serve de base para calcular a similaridade com os embeddings do conjunto de treinamento
armazenados na base de conhecimento. Apds a consulta, considerando o conjunto de patentes

recuperadas, o “Ranking de subclasses” ¢ produzido usando alguma estratégia de ordenagao.
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Neste trabalho, duas estratégias foram implementadas e sdo discutidas em detalhes na se¢do
3.43.5.

O ranking facilita a identificagdo, por parte dos examinadores, da relevancia de cada
subclasse associada a uma patente. Para tal, conforme mencionado na etapa anterior e
considerando uma patente em particular, as estratégias de ranking fornecem uma lista de
subclasses com suas respectivas relevancias.

Jano processo de “Explicitagdo e avaliagdao do ranking”, ocorre a consulta ao grafo de
conhecimento levando em conta as subclasses que compdem o ranking, como descrito na se¢ao
3.4.3.8. Por fim, o processo de “Geragdo da resposta” retorna ao processo “Obtencdo e
apresentacao dos resultados” o ranking de subclasses e o grafo de conhecimento.

Considerando um fluxo normal de avaliagao de patentes, o examinador recebe como
resultado o ranking de subclasses com a respectiva relevincia dessas subclasses. Ele possui,
ainda, com base no conjunto de subclasses, acesso ao grafo de conhecimento. Ou seja, a partir
de cada subclasse sugerida pela etapa anterior o examinador pode acessar o grafo de
conhecimento, em que as subclasses mais relevantes sugeridas na etapa anterior sao
apresentadas em destaque, assim como os conceitos que as interconectam. Ademais, o grafo de
conhecimento também destaca os topicos que fazem parte da patente em andlise. A
possibilidade de investigacdo dos conceitos envoltos na andlise por meio de um grafo de

conhecimento objetiva tornar mais claro o resultado produzido pelo ranking.

4.2.6 Etapa 6: Avaliacio final da patente

Por fim, com base no ranking de subclasses e no grafo de conhecimento, o examinador
possui insumos para auxilid-lo na tarefa de definir as subclasses mais adequadas para
determinado documento de patente. Apos a classificagdo do documento de patente, o modelo
preve a atualizagdao da base de patentes com as subclasses selecionadas pelo examinador. Ou
seja, considerando o conjunto de subclasses definidas como as mais representativas pelo
examinador, estas sdo vinculadas a determinada patente na base de dados. Tal vinculagdo
permite que a nova patente incorporada a base de dados seja insumo para novas recomendagoes
visto que serd enviada a base de conhecimento e ainda tera os principais conceitos extraidos
para a atualizagdo do grafo de conhecimento. Dessa forma, tem-se um ciclo de manutengdo do
conhecimento nos mais variados dominios envoltos no cenario de anélise de patentes, assim

como um contexto de aprendizado constante.
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43 INSTANCIACAO DO MODELO

O proposito desta secao ¢ demonstrar, na forma de um exemplo, a instanciacao do
modelo proposto com vistas a clarificar como se comporta. Dessa maneira, pretende-se
demonstrar os componentes do modelo e a ligacdo entre eles, assim como as técnicas e
tecnologias envolvidas. O conteudo textual utilizado para a instanciagdo das etapas do modelo
proposto ¢ apresentado no Quadro 14, sendo a patente US08001811 considerada como

exemplo.

Quadro 14 — Exemplifica¢dao do contetido de uma patente

Numero da patente US08001811
Titulo washing machine having water softening device
Resumo washing machine water softening device improves solubility detergent
water softening performance concurrently washing machine includes
tub water supply device supplying water tub detergent supply device
supplying detergent tub water softening device softening water water
softening device disposed water supplied water supply device mixed
detergent supplied detergent supply device water mixed detergent
supplied water softening device washing machine water softening
device
Subclasse | DO6F

Fonte: elaborado pelo autor a partir da patente US08001811 (2023)

No Quadro 15, tem-se o conjunto de técnicas, tecnologias/ferramentas, a representagao

vetorial e a estratégia de ordenacao aplicadas em cada uma das etapas do modelo proposto.
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Quadro 15 — Elementos utilizados na instanciagdo do modelo

Estratégias
de
Ordenagao

Representacdo

Tecnologia/Ferramenta Vetorial

Etapa Subetapa

[Elasticsearch

Gephi

spaCy

IDBpedia
Sentence-BERT
Tok2Vec

Soma das ocorréncias
Soma dos scores

Base de patentes
Coleta de

Etapa 1 patentes

Pré-
Processamento da
patente

5 | < [Python

o

Extragdo de
topicos

Geragdo do grafo
de conhecimento

Grafo de
conhecimento

Etapa 2

Geragao de
embeddings
Base de
conhecimento

Etapa 3

Documentos de
patentes

Avaliagdo dos
documentos de X X X

Etapa 4 patentes

Obtengdo e
apresentagdo dos X
resultados

Geragdo da
resposta

Ranking de
Etapa 5 subclasses
Explicitagdo e
avaliagdo do X X
ranking

Avaliagdo final

Etapa 6 da patente

X

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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4.3.1 Etapa 1: Coleta de dados e pré-processamento

Como visto anteriormente, a base de dados utilizada para a instanciagdo e avaliagdo
do modelo foi a USPTO-2M. De modo geral, esse conjunto de dados passou pelo processo de
limpeza, descrito nas se¢des 3.4.3.1 e 3.4.3.2. De agora em diante, a referéncia aos dados sera
realizada por meio da palavra corpus, conjunto de dados formado pelas patentes extraidas do
conjunto USPTO-2M.

® ¢ a biblioteca

Na etapa de pré-processamento, utilizou-se a linguagem Python
NLTK® (Natural Language Toolkit) para efetuar a remogio de stopwords, que consiste em
remover as palavras irrelevantes ou que ndo carregam um significado relevante para a analise
do texto, como pronomes, preposi¢des e artigos. Para realizar testes no modelo proposto,
utilizou-se um conjunto de dados com o texto completo, conforme disponibilizado por Li et al.

(2018), e outro conjunto de dados aplicando-se a remogao de stopwords.

4.3.2 [Etapa 2: Geracao dos grafos de conhecimento

Apos a limpeza dos dados, as entidades da patente US08001811 foram extraidas e
nomeadas utilizando o spaCy® — o resultado é apresentado no Quadro 16. O NER identifica as
entidades nomeadas, vinculando a elas conceitos relevantes, assim como realiza o mapeamento
para uma base de dados de destino. Nesse caso, a base de dados®® escolhida para efetuar esse
mapeamento e produzir resultados mais consistentes foi a DBpedia®.

Tal estratégia permite lidar com a desambiguacdo de entidades e o mapeamento de
conceitos, enriquecendo o grafo de conhecimento por meio de informagdes sobre os conceitos

obtidas a partir da base de conhecimento DBpedia®.

Quadro 16 — Representagdo dos conceitos extraidos utilizando NER

Conceitos
Descricdo URI Ocorréncias
detergent http://dbpedia.org/resource/Detergent 6
solubility http://dbpedia.org/resource/Solubility 1
washing machine http://dbpedia.org/resource/Washing machine 4
water softening http://dbpedia.org/resource/Water softening 7

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Foram identificadas 4 entidades, sendo detergent com 6 ocorréncias, solubility com 1

ocorréncia, washing machine com 4 ocorréncias € water softening com 7 ocorréncias. Os

26 Aqui entendida como base de conhecimento em razdo da sua amplitude seméntica ao organizar diversas
caracteristicas de determinado conceito, bem como integrar essas caracteristicas com dados ndo estruturados.
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conceitos desses termos podem ser acessados por meio do URI (Uniform Resource Identifier)
disponivel através da base de conhecimento da DBpedia®.
Na Figura 28, sdo apresentadas as entidades nomeadas e seus rétulos destacados no

texto da patente.

Figura 28 — Entidades nomeadas e rdtulos no texto da patente

washing machine DBPEDIA_ENT hitpy//dbpedia.org/resource/Washing_machine  having ~water softening DBPEDIA_ENT http://dbpedia.org/resource/Water_softening  device washing machine

DBPEDIA_ENT htp://dbpedia.org/resource/Washing_machine  Water softening  DBPEDIA_ENT htp://dbpedia.org/resource/Water_softening  device improves  solubility pepepia_enNT
http//dbpedia.org/resource/Solubility detergent DBPEDIA_ENT hitp://dbpedia.org/resource/Detergent water softening DBPEDIA_ENT http://dbpedia.org/resource/Water_softening performance
concurrently ~ washing machine DBPEDIA ENT hitp://dbpedia.org/resource/Washing machine  includes tub water supply device supplying water tub ~ detergent DBPEDIA ENT
http://dbpedia.org/resource/Detergent  supply device supplying ~ detergent DBPEDIA_ENT http://dbpedia.org/resource/Detergent  tub  water softening DBPEDIA_ENT
http://dbpedia.crg/resource/Water_softening ~ device softening water ~water softening DBPEDIA_ENT http://dbpedia.crg/resource/Water_softening  device disposed water supplied water supply device
mixed detergent DBPEDIA_ENT hitp/dbpedia. org/resource/Detergent  supplied detergent DBPEDIA ENT http://dbpedia.org/resource/Detergent supply device water mixed =~ detergent

DBPEDIA_ENT http://dbpedia.org/resource/Detergent  supplied ~ water softening DBPEDIA_ENT hitp://dbpedia.org/resource/Water_softening  device ~washing machine DBPEDIA_ENT
http://dbpedia.org/resource/Washing_machine water softening DBPEDIA_ENT http://dbpedia org/resource/Water_softening ~ device

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O restante das palavras da lista de tokens foi classificado conforme suas subclasses
gramaticais. As dependéncias sintaticas entre os fokens e a subclasse gramatical sdo

P®27 para uma melhor

apresentadas na Figura 29. Foi utilizada a ferramenta CoreNL
visualizacdo das dependéncias em que a representacdo sintatica do texto mostra as relagdes
entre os tokens. O resultado dessa etapa € um vetor de topicos que servird de entrada para a

geragdo do grafo de conhecimento.

Figura 29 — Dependéncias sintaticas

i ubj
compaund \ y campound compound. pound
e — stubl wwmpoundﬁamm = . mcw:«mdwwnpounnwfwefa% N

washing machine having water  softening device washing machine water softening  device improves solubility  detergent water softening performance concurrently washing
e
————csubj
obj- b bj b
e campaun 3 , . compzin 3 , . B somzzui— -
e _— jm ST ! S \@1 e F— s P it m/_ e g
machine includes tub water supply device supplying water tub detergent supply device supplying detergent tub water softening device softening
b
poun
pound- .
" compound
poun pounc. A
compound- . amod \ o smog compound mpours
wmmmm/_ e e i s L T ey _— ﬁ
water water softening  device disposed water supplied water supply device mixed detergent supplied detergent supply device water mixed detergent supplied water

ot
. " -gompound -
wee!  EmECT “@fr egal ™"

softening  device washing machine water softening  device

Fonte: obtido a partir da patente de exemplo utilizando a ferramenta CoreNLP®

Para a construcdo do grafo de conhecimento, os elementos mais importantes sdo 0s nos

e as arestas, sendo os nds representados pelas entidades (topicos e subclasses) e as arestas pelos

27 Disponivel em: https:/stanfordnlp.github.io/CoreNLP. Acesso em: 28 maio. 2023. O CoreNLP® recebe o texto
bruto, executa uma série de anotadores em NLP no texto e devolve um conjunto de anotacdes.
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relacionamentos que conectam topicos com subclasses. Para gerar o grafo de conhecimento ¢
preciso seguir algumas etapas, de modo a converter os dados ndo estruturados em um grafo.
Nesse sentido, a partir do texto da patente cada entidade extraida ¢ relacionada as subclasses
que constam na patente, atribuindo a quantidade de vezes (frequéncia) que os topicos aparecem
no texto, conforme o Quadro 16. Assim, a medida que cada patente ¢ analisada, o grafo evolui.
O Quadro 17 apresenta um exemplo a partir da patente USO8001811 com a subclasse DOGF e

considerando outra patente que possui outra subclasse, aqui identificada como H04J.

Quadro 17 — Frequéncia dos tdpicos extraidos associados as subclasses

Toépico Frequéncias Frequéncias para
para a subclasse a subclasse H04J
DO6F
detergent 6 1
solubility 1 2
washing machine 4 1
water softening 7 1

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O Quadro 17 indica determinado topico associado a(s) subclasse(s) com as respectivas
frequéncias. Cada topico pode estar associado a n subclasses. Uma vez que os dados estejam

integrados, um grafo de conhecimento pode ser gerado, conforme ilustra a Figura 30.

Figura 30 — Grafo de conhecimento com topicos associados as subclasses

DOBF

detergerit

washingynachine

HO4J

water €0ftening

solu'b‘llity
Fonte: elaborado pelo autor (2023)
Pretende-se com o KG promover a visualizagdo geral dos topicos do dominio e

também os topicos vinculados a(s) subclasse(s), como descrito na secao 2.3.1 a partir da

recomendacao das subclasses aos examinadores. Com o proposito de visualizar essa etapa da
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instanciagdo, a ferramenta Gephi® foi utilizada para gerar a representacio dos grafos de
conhecimento. De modo geral, a representacdo foi criada de forma que seja possivel observar
as subclasses de patentes, os topicos dessas subclasses e os relacionamentos entre topicos e

subclasses.
4.3.3 Etapa 3: Geracao de embeddings e armazenamento na base de conhecimento

Nesta etapa, realiza-se o mapeamento dos dados, a indexa¢do e a geragdo dos
embeddings. Durante o mapeamento, define-se o tipo de cada campo da patente, por exemplo,
“no” para o nimero da patente, “subclass labels” para a subclasse da patente, “fext” para
titulo e resumo da patente. Também sao especificados os campos para o armazenamento dos
vetores densos, por exemplo, “embedding ml”, “embedding m2”, “embedding m3” e
“embedding m4”, sendo voltados a realizagdo das pesquisas e dos calculos de similaridade.
Cada um dos quatro campos de vetores densos estd associado a determinado PTM. Esses
vetores densos foram utilizados na instanciacao do modelo proposto.

A transformacdo dos dados textuais, do titulo e do resumo em embeddings e posterior
indexacdo permite que a busca e a recuperagdo de informagdes relevantes em documentos de
patentes sejam mais eficientes. Para tal, algumas bibliotecas sdo necessarias, entre elas a
PyTorch®, disponivel na linguagem Python®. O PyTorch® ¢ uma biblioteca de célculo de
tensores e aceleragdo de Graphics Processing Units (GPU) utilizada para aplicagdes de ML e
DL. Fornece uma maneira conveniente de definir e de treinar muitas arquiteturas de DL, sendo
criada com o objetivo de possibilitar uma experimentagao rapida.

Como mencionado, a geragdo dos embeddings se da a partir da parte textual da patente
disponivel no conjunto de dados da USPTO-2M, ou seja, o titulo e o resumo. Com base nesse
conteudo e na utilizagdo de PTMs ocorre a transformag¢ao em vetores densos. O Quadro 18

apresenta os PTMs utilizados para instanciar o modelo proposto.

Quadro 18 — Modelos pré-treinados utilizados na instanciagao

Modelo Tamanho Dimenséo Base Tipo
all-mpnet-base-v2 420 MB 768 Sentence-BERT Contextual
all-distilroberta-v1 290 MB 768 Sentence-BERT Contextual
all-MiniLM-L6-v2 80 MB 384 Sentence-BERT Contextual
en_core web lg 382 MB 300 Tok2Vec Estatico

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os modelos que possuem “all-*”" no prefixo foram treinados com mais de um bilhao

de pares, sendo projetados para uso geral e fazendo parte do projeto SBERT® (Sentence-
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BERT). Apesar do nome, o SBERT® permite a geracdo de embeddings para textos curtos,
podendo, dessa forma, ser também classificado como document embedding. Esses modelos
foram amplamente avaliados pela qualidade na geracdo de vetores densos de sentencas
(Performance Sentence Embeddings) e para consultas de pesquisa em vetores densos
(Performance Semantic Search). O modelo all-mpnet-base-v2 proporciona melhor qualidade,
j4 o modelo all-MiniLM-L6-v2 é menor e mais rapido (em torno de cinco vezes), e ainda assim
atinge resultados equivalentes quando comparado a PTMs maiores (Reimers; Gurevych, 2019).

De modo geral, o SBERT aprimora o BERT usando uma rede siamesa para codificar
cada senten¢a em uma matriz de alta dimensao. Essa rede siamesa consiste em varias camadas
que transformam a entrada em uma representagdo vetorial densa. O modelo ¢ treinado para que
as representacdes de sentencas semanticamente semelhantes sejam mapeadas para vetores
proximos uns dos outros, enquanto as representacdes de sentengas semanticamente diferentes
sejam mapeadas para vetores distantes (Reimers; Gurevych, 2019).

J4 0 PTM en_core web_lg faz parte do pipeline do spaCy®, treinado em um extenso
conjunto de dados para algumas linguas. O modelo ¢ otimizado para CPU e contém
componentes como “fok2vec”, “tagger”, “parser”, ‘“senter”, “ner”, “attribute ruler” e
“lemmatizer”. O componente Tok2Vec ¢ responsavel por gerar vetores de palavras, que sao
representacoes de alta dimensionalidade das palavras de determinada sentenga. A partir de
operagdes sobre o conjunto de vetores das palavras da sentenga, esse componente possibilita a
incorporac¢do de documentos, ou seja, a geracao do embedding de documentos (spaCy, 2023).

No Quadro 19, tem-se um exemplo da representacdo vetorial utilizando o PTM all-
MiniLM-L6-v2 de 384 dimensdes, apresentados os 15 primeiros e os 15 ultimos valores do

embedding produzido a partir da patente US08001811.

Quadro 19 — Representagdo vetorial utilizando all-MiniLM-L6-v2

-8.824071 -3.203836 1.073805 -5.999068 7.791073
-6.458390 -7.330572 -1.67299 -1.379745 -5.94362
3.0823933 1.4056314 1.049880 3.1645372 3.813410
-1.138514 2.7878334 1.847830 8.4616661 -2.196646
-3.808791 8.3671316 -4.03556 -6.322803 6.4507275
8.5419245 1.6600670 4.428521 5.5819209 -4.776708

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Por fim, apds a geracao dos embeddings, estes sao armazenados em um banco de dados
NoSQL que prové funcionalidades para armazenar vetores densos, também chamado de banco

de dados vetorial. Para este trabalho, utilizou-se o Elasticsearch®, um banco de dados gratuito,
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distribuido e orientado a documentos, ¢ que armazena dados em formato JSON. O
Elasticsearch® permite o mapeamento de diferentes tipos de dados, tais como numeros, datas,
textos e vetores densos, possibilitando combinar buscas estruturadas e nao estruturadas e, no
caso dos vetores densos, buscas aproximadas, caracteristica esta que promove uma semantica
mais apurada aos resultados. De modo geral, representa a base de conhecimento do modelo
proposto, proporcionando a recuperacdo aproximada de patentes, tarefa necessaria para a

geragao de recomendagoes de subclasses.

4.3.4 Etapa 4: Avaliacio, obtencio e apresentacio dos resultados

Etapa que tem por finalidade receber os documentos de patentes que fazem parte do
conjunto de teste e avaliar essas patentes de acordo com a Etapa 5, ou seja, faz-se uma consulta
na base de conhecimento para determinar os documentos mais semelhantes. Assim como 0s
demais componentes do modelo proposto, esta etapa foi desenvolvida com a linguagem
Python®, tendo como objetivo recomendar o ranking de subclasses e o respectivo grafo de
conhecimento para subsidiar examinadores em sua tomada de decisao.

Na Figura 31, tem-se a representacdo da Etapa 4, em que os documentos de patente
compostos por titulo e resumo sdo transformados em embeddings. Cada patente ¢ transformada
de acordo com o PTM correspondente, conforme descrito no Quadro 18. Os embeddings sao
entdo enviados para a Etapa 5, de modo que seja realizada uma busca vetorial aproximada
utilizando estratégias de ApNN. O modelo, através dos embeddings gerados na Etapa 4, permite
identificar as patentes mais similares com base nas representagdes armazenadas na base de
conhecimento por meio de um calculo de similaridade. A partir do ranking de subclasses,
também ¢ obtido o KG, levando em conta as subclasses recomendadas.

Como resultado dessa etapa, tem-se uma lista ordenada de subclasses (ranking) e um
grafo de conhecimento que explicita informacdes sobre as subclasses relevantes. Essas
informacdes fornecem subsidios para o examinador tomar decisdes relacionadas as subclasses

que devem ser atribuidas a determinada patente.
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Figura 31 — Representacdo da Etapa 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

4.3.5 Etapa5: Geracao da resposta

A Etapa 5 ¢ executada tendo como entrada um embedding obtido através da Etapa 4.
O objetivo consiste na realizagdo de uma consulta na base de conhecimento para determinar os
documentos mais semelhantes.

A geragao de resposta ¢ ativada através de uma guery, solicitada na Etapa 4, para entdao
o modelo realizar uma consulta no conjunto de treinamento, ou seja, na base de conhecimento,
para determinar os documentos mais semelhantes. O modulo de consulta foi desenvolvido em
Python® visando realizar operagdes de consulta e analise de dados no ambiente Elasticsearch®.

A Figura 32 exibe o funcionamento da Etapa 5, em que ¢ realizada uma busca vetorial,
em que os embeddings sao utilizados na consulta das patentes indexadas na base de
conhecimento. A consulta ¢ realizada levando em conta o conceito de busca aproximada por
meio da estratégia ApNN, que consiste em consultar os dados indexados para encontrar os .-
vizinhos mais proximos (KNN), isto €, as patentes mais proximas considerando uma patente de
entrada representada pelo seu embedding enviado pela Etapa 4.

Com o resultado da busca por similaridade ¢ possivel elaborar o ranking de patentes,
representado por uma lista ordenada com as subclasses de patentes obtidas com base na lista de

documentos relevantes ¢ em determinada estratégia de ordenacdo. Cabe mencionar que o
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ranking ¢ produzido por demanda, ou seja, ¢ gerado sempre que existir a necessidade de
classificagdo de uma nova patente.
A recomendacgdo ordenada de subclasses ¢ realizada através de duas estratégias de

ordenacao (secao 3.4.3.5): 1) a soma das ocorréncias (SO); e 2) a soma dos scores (SS).

Figura 32 — Representacdo da Etapa 5
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O Quadro 20 apresenta a relagdo de subclasses recomendadas e suas respectivas
relevancias. Nesse caso, considerou-se o modelo all-mpnet-base-v2 e a estratégia de ordenagao
SS da patente n°® US08472379, onde consta a indicacao da subclasse € a sua frequéncia com sua
respectiva relevancia. O resultado leva em consideracdo um k = 5, isto €, foram recomendadas
as 5 subclasses mais frequentes, e n = 50, ou seja, os 50 documentos mais similares. Para este
k e n, as 5 subclasses foram mencionadas 71 vezes nos 50 documentos. Ressalta-se que a lista
de subclasses ¢ maior, atingindo 78 ocorréncias nos 50 documentos, todavia somente as 5
subclasses mais relevantes foram apresentadas. Assim, a subclasse HO4W tem uma frequéncia
de 34, ou seja, foi mencionada em 34 dos 50 documentos em um total de 78 referéncias,

totalizando 43,59%.
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Quadro 20 — Relagao da relevancia das subclasses

Subclasse H04W H04B HO04L HO04J H04Q
Frequéncia 34 13 11 10 3
Relevincia (%) 43,59 16,67 14,10 12,82 3,85

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Além da recomendagdo do ranking de subclasses, a avaliagdo dessa recomendacao
pode ser realizada através de um grafo de conhecimento (KG). Cabe mencionar que, no
exemplo do Quadro 20, o numero de subclasses foi limitado a 5, embora a relagdo seja maior.
Dessa forma, considerando uma interface de usuario, um examinador poderia requisitar a
apresentacao do KG com todas as subclasses do ranking, todavia estando em destaque somente
as k subclasses selecionadas por ele como as mais relevantes.

De modo geral, o KG permite ao examinador explorar o resultado do ranking
visualizando as interconexdes entre as subclasses através dos topicos. Além disso, o KG
também enfatiza os tdpicos que estdo presentes na patente em analise. A possibilidade de
investigacdo com o uso desse tipo de representagdo tem o objetivo de tornar mais claro o
resultado produzido. Destaca-se que, para esta etapa, ndo se desenvolveu um moddulo de
representagio na forma de grafo/rede, sendo utilizada simplesmente a ferramenta Gephi®.
Todavia, o grafo de conhecimento geral e os individuais, conforme a demanda, foram salvos

em formato GraphML, sendo possivel a visualizagio na ferramenta Gephi®.

4.3.6 [Etapa 6: Avaliacido final das patentes

A Etapa 6 corresponde a avaliacdo final da patente, em que sdo utilizados os dados
gerados nas etapas anteriores para auxiliar o examinador na tomada de decisdo. Nessa fase, o
objetivo ¢ fornecer subsidios para uma classificacdo mais precisa e embasada nas subclasses
mais relevantes a patente em questao.

O examinador tem acesso ao ranking de subclasses previamente gerado, no qual
apresenta, para determinada patente de interesse, um conjunto ordenado (ranking) de subclasses
por sua relevancia, servindo de subsidio a selecdo das subclasses mais apropriadas pelos
examinadores. Além disso, o KG ¢ empregado como uma ferramenta visual para auxiliar na
compreensao das relagdes entre as subclasses sugeridas e os topicos que as compdem. Ou seja,
através da analise do grafo de conhecimento vislumbra-se ser possivel examinar de forma ampla

a estrutura do conhecimento envolto na recomendacao das subclasses.
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Com base nessas informagdes, o examinador pode realizar uma analise criteriosa para
determinar as subclasses mais adequadas para a patente em questdo. Essas subclasses
selecionadas refletem o conhecimento especializado do examinador, resultando em uma
classificagdo mais precisa e relevante. Apds a escolha das subclasses, estas sdao atribuidas a
patente e incorporadas a base de patentes, promovendo a atualizagdo da base de conhecimento,
a extracdo de possiveis novos topicos e a consequente incorporagdo ao grafo de conhecimento.
Essa atualizagdo continua permite que o modelo evolua ao longo do tempo, tendo a expectativa
de aprimorar as sugestdes e promover resultados mais precisos para os examinadores.

Portanto, a Etapa 6 desempenha um papel fundamental ao fornecer suporte técnico
para a tomada de decisdo do examinador, combinando o conhecimento especializado com as
informagdes geradas pelo sistema, a fim de realizar uma classificacdo mais embasada e precisa

das subclasses de patentes.

44 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou o modelo proposto, detalhando o funcionamento de todas as
suas etapas. Demonstrou-se a coleta e a transformacdo dos dados para viabiliza-lo, passando
pela geracdo do grafo de conhecimento, geracdo dos embeddings e composi¢ao da base de
conhecimento, com o intuito de recomendar um conjunto ordenado (ranking) de subclasses,
assim como explicitar as relagdes entre subclasses e topicos, de forma a permitir que o
examinador tenha uma visdo mais ampla do resultado ofertado.

As etapas do modelo proposto foram apresentadas considerando elementos mais
técnicos, a fim de clarificar o seu funcionamento por meio de uma instanciagdo. Os
componentes do modelo, a conexdo entre eles e as técnicas/tecnologias envolvidas também
foram detalhados. A apresentacdo e a discussdo dos resultados obtidos na instancia¢do do

modelo serdo apresentadas no proximo capitulo.
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo exibe os resultados obtidos por intermédio da instanciagdo do modelo
proposto utilizando o conjunto de dados apresentado na sec¢do 3.4.3.1 e a avaliagao abordada
na secao 3.4.5. Nesse sentido, a andlise dos resultados objetiva discutir a instanciagcdo do
modelo por meio de PTMs e embeddings de documento como técnica de representacio vetorial,
assim como uma base de conhecimento para viabilizar consultas aos embeddings com o intuito
de recomendar subclasses de maneira ordenada. Ademais, concentra-se na utilizacao de grafos
de conhecimento para auxiliar no entendimento das subclasses sugeridas e escolha das melhores
subclasses por examinadores, assim como na atualizacdo das avaliagdes efetuadas impactando

nos resultados do modelo proposto.

5.1 AMBIENTE DE AVALIACAO DO MODELO PROPOSTO

Visando clarificar o ambiente computacional utilizado nesta tese, no que tange ao
conjunto de experimentos descritos na secdo 5.2 deste capitulo, os seguintes componentes
foram considerados:

e Equipamento: para o presente trabalho, utilizou-se uma workstation Lenovo P330

Intel Xeon E-2174G (04 core/08 threads de 3.8 - 4.7 GHz) com 16 GB de RAM
DDR4, 1 TB HD SATA, 512 GB HD SSD m.2 e Placa Quadro de 2 GB, DDRS;

e Algoritmos: foram avaliados 4 modelos pré-treinados (PTMs) baseados em
arquiteturas de redes neurais do tipo transformers, sendo os seguintes: all-
MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2, all-distilroberta-vl e en _core web lg.
Também foram testadas as redes neurais de aprendizado profundo MLP, CNN e
LSTM, que serviram de base para a primeira versao do modelo proposto e, na
sequéncia, para a comparagdo com o modelo final;

e Configuragdes: cada PTM foi testado com embeddings de dimensdes variadas,
utilizando as estratégias de Soma das Ocorréncias (SO) e Soma dos Scores (SS)
para ranking. Variaram-se os parametros n (patentes retornadas) e k (subclasses
sugeridas);

e  Métricas: a métrica utilizada para avaliar o desempenho dos modelos foi a
acuracia, calculada dividindo-se o total de acertos pelo total de acertos acrescido

do total de erros;
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Conjuntos de dados: foram utilizadas patentes de 2006 a 2014 (aproximadamente

2 milhdes) para o treinamento e patentes de 2015 (aproximadamente 50 mil) para

o teste. Algumas patentes, como a US08472379, foram avaliadas individualmente

para exemplificar e clarificar o comportamento do modelo proposto. A Figura 33

representa a estrutura de determinada patente armazenada e indexada na base de

conhecimento utilizando o banco de dados Elasticsearch®. A Figura 34 apresenta

a distribuicao dos dados de treinamento e teste usados no cenario geral em que

somente MPTs foram utilizados € no cenario em que MPTs foram comparados

com redes neurais de aprendizado profundo (MLP, CNN e LSTM).

Figura 33 — Estrutura utilizada para armazenamento e indexacao de patentes

Nome Tipo Pesquisavel | Agregavel Descricao
id id . Identificador tnico da patente
_index _index . . indice do Elasticsearch onde o documento estd armazenado
_score Pontuacdo de relevincia da patente para uma determinada consulta
_source _source Contetdo completo da patente
abstract text @ Resumo textual do conteudo do documento de patente.
embedding_ml |dense_vector . Vetor denso de embedding do texto da patente gerado pelo modelo MiniL M-L6-v2
embedding_m2 |dense_vector . Vetor denso de embedding do texto da patente gerado pelo modelo mpnet-base-v2
embedding m3 |dense vector a Vetor denso de embedding do texto da patente gerado pelo modelo distilroberta-vl
embedding_m4  |dense_vector . Vetor denso de embedding do texto da patente gerado pelo modelo distilroberta-vl
no keyword @ ® Numero identificador tmico do documento de patente
subclass_labels  |keyword . . Lista de keywords/tags que categorizam a patente (secdo, classe ¢ subclasse)
title text . Titulo da patente
year integer . . Ano de publicacdo/concessdo da patente
Fonte: elaborado pelo autor (2023)
Figura 34 — Distribui¢do dos dados nos dois cenarios de avaliagao
Modelo com MPTs Modelo com Redes Neurais
Conjunto de dados USPTO-2M |Treinamento Teste Treinamento Teste
Coleta de dados 2006-2014 2015 2012,2013 e 2014 2012,2013e2014

Pré-processamento

texto em mintsculo;
remocdo de pontuagio;
remocio de stopwords

texto em mintsculo;
remocdo de pontuagio;
remocdo de stopwords

texto em mintisculo;
remocdo de pontuacdo;
remocao de stopwords

texto em minusculo;
remocdo de pontuacio;
remocdo de stopwords

Transformacédo dos dados

Embeddings

Embeddings Tokenizacdo Tokenizacdo

Treinamento

1.948.508

49.900 40.000 10.000

Estratégias de ordenacao

Soma das ocoréncias ¢
Soma dos scores

Soma das ocoréncias ¢
Soma dos scores

Soma das probabilidades |Soma das probabilidades

Similaridade vetorial

Cosseno

Cosseno

Explicitacdo do conhecimento

Ranking e KG

Ranking e KG Ranking e KG Ranking e KG

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O uso da Placa Quadro (placa de video) auxiliou na indexagdo através do acelerador

de processamento grafico (GPU) com o uso do CUDA (Compute Unified Device Architeture)
criado pela NVIDIA®. A biblioteca NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN) também
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foi utilizada para a aceleragdo da GPU para redes neurais profundas. Ressalta-se que a
instalacdo do CUDA e cuDNN depende da configuragdo do equipamento que sera utilizado

para o processamento.
5.2 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

A avaliagdo do modelo proposto estd centrada na utilizacdo das patentes e nas
transformagdes que servem de entrada para redes neurais do tipo transformer (utilizada através
de PTMs). Para a etapa de treinamento voltado a avaliacdo do modelo proposto, os PTMs
descritos no Quadro 18 foram utilizados para geragdo e indexagdo dos embeddings na base de
conhecimento para as patentes dos anos de 2006 a 2014. A Tabela 1 apresenta os resultados da
indexacdo, exibindo ainda o total de patentes indexadas e o tempo gasto para a indexagdo de
aproximadamente 2 (dois) milhdes de patentes.

A coluna “Patentes” diz respeito ao numero de patentes armazenadas em um arquivo
em determinado ano. A coluna “Indexadas” se refere ao numero exato de patentes indexadas.
A coluna “Diferenca” é a subtracdo entre a coluna “Patentes” e a coluna “Indexadas”. Essa
diferenga ocorre devido a falta, em algumas patentes para o referido arquivo de determinado
ano, de conteudo para o campo “subclass labels”, descrito na secao 3.4.3.1. No total, 1.739

(mil setecentas e trinta e nove) patentes ndo foram indexadas para o treinamento.

Tabela 1 — Indexacdo das patentes

Tempo
Ano | Patentes | Indexadas | Diferenca em Média/minuto

minutos
2006 | 175.499 174.942 557 335 522,21
2007 | 158.896 158.522 374 303 523,17
2008 | 159.669 159.459 210 303 526,27
2009 | 168.923 168.801 122 320 527,50
2010 | 221.761 221.615 146 419 528,91
2011 | 226.718 | 226.591 127 404 560,87
2012 | 255.293 | 255.181 112 482 529,42
2013 | 280.154 | 280.065 89 530 528,42
2014 | 303.334 | 303.332 2 567 534,98
Total | 1.950.247 | 1.948.508 1.739 3.663 531,94

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O numero de patentes indexadas foi de 1.948.508 (um milhdo, novecentas e quarenta
e oito mil, quinhentas e oito) em um tempo de 3.663 (trés mil, seiscentos e sessenta e trés)

minutos, aproximadamente 61 horas de execugdo para indexar o conjunto de dados de patentes.
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As patentes indexadas representam a base de conhecimento do modelo proposto que suporta a
recomendacao ordenada de subclasses. Ja a coluna “Média/minuto” indica a quantidade média
de patentes indexadas por minuto. Como média final, tem-se que aproximadamente 531
(quinhentas e trinta e uma) patentes foram indexadas por minuto. As colunas “Tempo em
minutos” e “Média/minuto” dependem do equipamento utilizado para a indexagao.

A partir da indexac¢do do conjunto de dados, foi possivel realizar a instanciagdo e a
execugao do modelo proposto. Nesse sentido, iniciou-se a fase de testes do modelo, que contou
com um total de 49.900 (quarenta e nove mil e novecentas) patentes oriundas do conjunto de
dados de patentes do ano de 2015. O conjunto de dados possui, ao todo, 1.998.408 (um milhao,
novecentas e noventa e oito mil, quatrocentas e oito) patentes de treinamento e de teste.

As analises realizadas foram obtidas a partir de 800 execugdes (instanciagdes) do
modelo, compostas pelas combinagdes de diferentes parametros. Esse valor resulta da
multiplicagdo dos PTMs utilizados na gera¢do dos embeddings, com as estratégias de
ordenagdo, a variagdo do parametro £ (nimero maximo de subclasses recomendadas, variando
de 1 até 10), numero de documentos recuperados em cada iteragao de k, parametro » (valores:
10, 25, 50, 75, 100) e diferentes formas de pré-processamento. Desse modo, o célculo ¢
realizado multiplicando-se 4 PTMs, 2 estratégias de ranking (SO e SS), 10 posi¢des de ranking
(k), 5 quantidades de documentos recuperadas n em cada iteragdo de k£ e 2 formas de pré-
processamento, sendo 4 x 2 x 10 x 5 x 2, o que totaliza 800 instanciacdes.

No Quadro 21, tem-se o detalhamento das instancias utilizadas no cendrio de estudo,
divididas em parametros e elementos utilizados. Apresenta informacgdes sobre o conjunto de
dados USPTO-2M e os modelos pré-treinados usados para gerar os embeddings dos dados para

os modelos all-mpnet-base-v2, all-distilroberta-vl, all-MiniLM-L6-v2 € en_core _web_Ig.
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Quadro 21 — Detalhamento das instancias utilizadas no cenario de estudo

Parametros Elementos

Conjunto de dados USPTO-2M

Modelo utilizado para geragao a) all-mpnet-base-v2
do embedding b) all-distilroberta-vi

¢) all-MiniLM-L6-v2
d) en_core web Ig

Conteudo Titulo e resumo

Pré-processamento - Remogao de pontuacdo (a)

- Transformagao do contetdo
para minusculo (b)

- Retirada de stopwords (c)
Pré-processamento 1 (a + b)
Pré-processamento 2 (a + b +¢)

Estratégia de ordenacdo a) Soma das ocorréncias
b) Soma dos scores

n 10; 25; 50; 75; 100

k 1;2;3;4;5;6;7;8;9; 10

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O contetdo textual dos dados consiste em titulo e resumo, que passaram por pré-
processamentos envolvendo a remogao de pontuacdo e a transformacao das strings para letras
minusculas e retirada de stopwords. A estratégia de ordenacao dos dados baseou-se na soma
das ocorréncias (SO) e na soma dos scores (SS), descritas na se¢ao 3.4.3.5.

O valor de n representa o nimero de documentos recuperados em uma determinada
consulta (patente de entrada) para o célculo do ranking considerando uma estratégia em
particular. Ja o valor de & representa o nimero de subclasses relevantes, ou seja, as k subclasses
mais relevantes a serem recomendadas para uma determinada patente de entrada.

A quantidade de patentes por subclasse € pouco relevante para o modelo, visto que
bastariam algumas patentes (considerando o menor » utilizado, que foi 10) mencionando
determinada subclasse para que fosse definida como a mais similar. Isso ocorre porque uma
patente de teste ¢ transformada em um vetor denso, e depois sdo localizadas as patentes mais
similares que permitem a composicdo do ranking que serd recomendado. Isso mostra a
capacidade de generaliza¢ao do modelo, que, mesmo com poucos dados para uma determinada
subclasse, ¢ capaz de atingir uma acuracia interessante.

Ademais, quando o modelo ¢ comparado as redes neurais, os resultados sdo muito
superiores, o que demonstra, de maneira inequivoca, que o modelo lida adequadamente com
subclasses com poucas patentes.

Considerando as configuragdes do Quadro 21, foram realizadas as avaliagdes com o

conjunto de teste, sendo os resultados apresentados separadamente na proxima segao.
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5.2.1 Avaliaciao dos PTMs

A base de conhecimento do modelo proposto contém a representagdo vetorial dos
PTMs. Essa estrutura serve de suporte para a realizagdo de consultas (querys), e o modelo
proposto utiliza um conjunto de teste objetivando aferir as acurdcias nas diferentes
instanciagdes realizadas. Nesta se¢do, serdao detalhados os resultados gerais e especificos
levando-se em conta as diferentes combinagdes de instanciagdes para gerar as acuracias e, dessa
forma, avaliar o modelo.

A acuracia ¢ realizada conforme descrito na se¢ao 3.4.5. Com base em determinada
patente, a métrica ¢ calculada verificando se suas subclasses pertencem ao conjunto de
subclasses retornadas em cada recomendagdo, sendo as patentes recuperadas da base de
conhecimento.

De modo geral, ainda que existam outros pardmetros, os dois mais relevantes
considerando determinado PTM, estratégia de ordenagdo e tipo de pré-processamento, sao o k
e o n. Assim, para cada valor de & (quantidade de subclasses recomendadas) e n (quantidade de
documentos avaliados para a determinagao do ranking), caso determinada subclasse da patente
de entrada seja encontrada na lista de patentes recomendada, considera-se como uma
classificagdo correta (verdadeiro positivo), do contrario, como uma classificacdo incorreta
(falso positivo).

A Tabela 2 apresenta um detalhamento das acuracias obtidas utilizando os diferentes
PTMs para a estratégia SO. Os valores maximo, minimo, média, mediana e desvio-padrao das
acurdcias calculadas com a variagdo de k e n sdo apresentados. Os resultados obtidos nas

analises a seguir consideram o texto completo (titulo e resumo) sem a retirada de stopwords.

Tabela 2 — Indicadores estatisticos de acuracia para os diferentes PTMs com a estratégia de

ranking SO
Acuracia (%) Modelo
all-MiniLM-L6-v2 | all-mpnet-base-v2 | all-distilroberta-vl en_core_web lg
Minima 40,43 40,63 40,16 25,50
Maxima 87,05 87,34 86,50 67,81
Média 72,68 72,98 72,22 52,58
Mediana 77,27 77,45 76,70 56,27
Desvio-padrio 13,48 13,52 13,42 12,17

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os modelos all-MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2 e all-distilroberta-vI apresentaram

acuracias semelhantes mesmo com dimensdes vetoriais diferentes, utilizando transformadores
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de sentengas que levam em consideragdo o contexto das palavras componentes da sentenga. Os
modelos all-mpnet-base-v2 e all-distilroberta-vl possuem dimensdes vetoriais de 768
dimensdes, enquanto o modelo al/l-MiniL M-L6-v2 possui 386 dimensdes.

O modelo en_core web_Ig apresentou uma acuracia bem abaixo dos demais modelos.
Como esse modelo trabalha com embeddings estaticos e 300 dimensdes, a incorporacdo de
frases ¢ construida calculando-se a média das incorporagdes de palavras.

A Tabela 3 apresenta as acurdcias maxima, minima, média, mediana e desvio-padrao
para a estratégia de ordenacao (ranking) utilizando a soma dos scores (SS) sem a retirada de

stopwords.

Tabela 3 — Indicadores estatisticos de acuracia para os diferentes PTMs com a estratégia de

ranking SS
Modelo
Acuracia (%) | all-MiniLM-L6- | all-mpnet-base- | all-distilroberta-
v v vl en_core_web Ig

Minima 40,49 40,70 40,21 26,07
Maxima 87,40 87,71 86,88 68,56
Média 73,02 73,32 72,56 53,47
Mediana 77,47 77,70 76,91 57,01
Desvio-padrao 13,58 13,62 13,52 12,35

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os resultados das acuracias dos modelos sdo levemente superiores com o emprego da
estratégia de ordenagdo SS. O Gréafico 1 exibe a compara¢do das acuracias entre as duas
estratégias de ordenag¢do utilizadas. O Grafico 1(a) apresenta a acuracia dos modelos usando a
estratégia de SO, e o Grafico 1(b) a estratégia SS, sendo que a cor azul representa a acuracia

maxima, € a cor laranja representa a acuracia média.
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Grafico 1 — Comparagdo das acurdcias para as estratégias de ranking, SO e SS

Acuracia Acuracia
Estratégia Soma das Ocorréncias Estratégia Soma dos Scores

100,00 100,00

87,05 87,34 86,50 87,40 87,71 86,88

80,00 72,68 72,98 72,22 6781 20,00 73,02 73,32 72,56 68,56

60,00 52,58 60,00 53,47
40,00 40,00

20,00 20,00

0,00 0,00

all-MiniLM-L6-v2  all-mpnet-base-v2 all-distilroberta-vl  en_core_web_lg all-MiniLM-L6-v2  all-mpnet-base-v2 all-distilroberta-vl  en_core_web_lg
B Méxima W Média W Maxima B Média
(a) (b)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Tabela 4 sdo demonstrados os resultados dos testes realizados para os quatro PTMs
contendo as duas estratégias de ordenagdo para cada modelo. Como mencionado anteriormente,
as acuracias sao estabelecidas variando o numero de documentos recuperados para a
recomendacao ordenada de subclasses (n) e a quantidade de subclasses recomendadas (k).

Os resultados demonstram que os modelos all-MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2 e all-
distilroberta-vl apresentam resultados superiores quando comparados com o modelo
en_core_web lg. Percebe-se ainda que os resultados para os modelos all-MiniL M-L6-v2, all-
mpnet-base-v2 e all-distilroberta-v1 atingem certa estabilidade nas acuracias para n=50 ¢ k=0,
nas duas estratégias de ordenagdo, estando em torno de 80%. Valores maiores de n possuem
pouco impacto no aumento da acurdcia. Por outro lado, o aumento do & promove melhores
acuracias, visto que sao maiores as chances de alguma subclasse de uma patente em particular
durante a etapa de teste estar presente na lista de recomendagdes.

A partir dos resultados, percebe-se que a estratégia de ordenagdo SS obteve um
desempenho um pouco superior em relagdo a estratégia SO. Quanto maior o valor de n e k,
maior a acurdcia do modelo. Sendo assim, a medida que mais subclasses sdo consideradas, ou
seja, que se aumenta a ordem do ranking, aumenta-se também a acuracia. Isso promove mais
chances de localizar determinada subclasse da patente na lista ordenada de subclasses. Todavia,
recomendar muitas subclasses pode ndo ser adequado para suportar a tomada de decisdo de um

examinador.
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Tabela 4 — Acuracias dos testes gerais para os PTMs utilizados com diferentes configuragoes
de n e k nas estratégias de ranking SO e SS

Estratégia de

Modelo =
ordenacao

k=1

k=2

k=3

k=4

k=5

k=6

k=17

k=8

k=9

SO

10

40,57

57,22

65,58

70,25

73,11

75,03

76,28

77,03

77,51

77,83

25

40,99

58,52

67,61

73,17

76,73

79,07

80,83

82,04

82,97

83,67

50

40,78

58,67

68,14

73,99

77,77

80,47

82,46

83,97

85,08

85,95

75

40,64

58,60

68,16

74,07

77,95

80,76

82,87

84,49

85,74

86,75

100

40,43

58,43

68,00

73,97

78,03

80,91

83,04

84,72

85,98

87,05

all-MiniLM-L6-v2

SS

10

40,71

57,65

66,10

70,89

73,76

75,49

76,63

77,28

77,66

77,91

25

41,08

58,76

68,00

73,65

77,20

79,68

81,38

82,60

83,55

84,25

50

40,85

58,83

68,41

74,35

78,20

80,94

82,89

84,34

85,49

86,41

75

40,71

58,74

68,44

74,34

78,26

81,14

83,27

84,87

86,13

87,15

100

40,49

58,54

68,19

74,19

78,22

81,21

83.41

85,02

86,37

87,40

SO

10

40,80

57,56

65,82

70,60

73,54

75,39

76,52

77,24

77,67

77,94

25

41,11

58,87

68,01

73,60

77,12

79,54

81,23

82,47

83,37

84,01

50

40,99

58,98

68,43

74,26

78,11

80,82

82,67

84,17

85,34

86,24

75

40,77

58,83

68,36

74,38

78,35

81,15

8321

84,77

86,01

87,01

100

40,63

58,68

68,30

74,36

78,35

81,27

83,39

85,02

86,29

87,34

all-mpnet-base-v2

SS

10

40,94

57,98

66,45

71,18

73,99

75,79

76,82

77,45

77,79

77,99

25

41,22

59,12

68,37

74,02

77,62

80,04

81,77

82,93

83,80

84,47

50

41,06

59,20

68,70

74,58

78,50

81,25

83,17

84,71

85,86

86,73

75

40,84

58,98

68,56

74,59

78,65

81,54

83,62

8526

86,44

87,40

100

40,70

58,81

68,47

74,61

78,69

81,60

83,75

8541

86,71

87,71

SO

10

40,35

57,00

65,16

69,79

72,72

74,51

75,72

76,48

76,92

77,18

25

40,63

58,15

67,11

72,74

76,23

78,65

80,38

81,59

82,52

83,20

50

40,53

58,31

67,61

73,40

77,32

80,00

81,97

83,49

84,63

85,52

75

40,35

58,19

67,66

73,56

77,54

80,27

82,35

83,97

85,21

86,19

100

40,16

57,89

67,51

73,56

77,56

80,42

82,56

84,15

85,42

86,50

SS

all-distilroberta-v1

10

40,50

57,42

65,75

70,50

73,30

74,96

76,04

76,69

77,07

77,28

25

40,70

58,36

67,53

73,16

76,75

79,21

80,88

82,10

82,98

83,62

50

40,62

58,48

68,01

73,80

77,67

80,43

82,49

84,01

85,14

86,04

75

40,39

58,31

67,92

73,85

77,84

80,63

82,76

84,40

85,66

86,63

100

40,21

58,03

67,71

73,80

77,82

80,72

82,87

84,52

85,80

86,88

g

SO

10

25,50

36,83

43,26

47,49

50,86

5343

55,51

57,16

58,49

59,38

25

26,46

38,70

45,85

50,95

54,73

57,55

59,69

61,39

62,69

63,85

50

26,34

39,27

46,87

52,06

55,96

59,05

61,48

63,43

65,18

66,68

75

26,13

39,36

47,08

52,55

56,57

59,69

62,15

64,19

65,90

67,40

100

25,90

39,31

47,00

52,46

56,62

59,80

62,40

64,44

66,22

67,81

en_core_web 1

SS

10

26,31

38,08

44,91

49,46

52,65

55,01

56,78

58,13

59,12

59,80

25

26,86

39,37

46,79

51,97

55,84

58,77

61,09

62,97

64,46

65,68

50

26,61

39,82

47 45

52,83

56,82

59,93

62,46

64,55

66,29

67,77

75

26,36

39,73

47,54

53,09

57,21

60,39

62,94

65,04

66,82

68,39

100

26,07

39,60

47,41

53,01

57,20

60,45

63,00

65,18

66,95

68,56

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Para uma visdo inicial da importancia de se recomendar um numero que possa ser

caracterizado como adequado de subclasses, o Grafico 2 apresenta a curva das diferencas das

acuracias variando o k entre 1 e 10 para n=50 ¢ a estratégia de ordenacdo SS. O primeiro valor
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refere-se a diferenga do valor &=2 — k=1, o segundo valor &=3 — k-2, e assim por diante. Dessa

forma, percebe-se certa estabilidade para um & entre 5 e 6.

Grafico 2 — Média das diferencas percentuais das acuracias para o modelo all-mpnet-base-v2

20,00%
17,87%

18,00%
16,00% ‘K
14,00%
12,00%
10,00% 9%

8,00%

PORCENTAGEM

6,00%

4,00%

2,00% 1,32% _0,97% 0,74%

0,00%
1 2 3 4 5 6 7 8 9

DIFERENCAS DE K

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Ja para o modelo en_core web lg, ainda que os resultados para as duas estratégias de
ordenacdo sejam inferiores aos demais PTMs, o comportamento geral na variagdo do n ¢
similar. Por outro lado, mesmo que o aumento do valor de k& impacte positivamente nos
resultados, o desempenho desse modelo ¢ inferior.

Os testes iniciais foram realizados considerando o texto completo sem a remogao de
stopwords. Com o intuito de verificar o comportamento do modelo proposto diante da remocgao
de stopwords, treinou-se 0 modelo novamente, removendo-se as stopwords do titulo e do
resumo da patente. Ou seja, as quase 2 (duas) milhdes de patentes foram transformadas e
indexadas novamente removendo-se as stopwords. O resultado final da base de conhecimento
com a remogao de stopwords ¢ apresentado na Tabela 5, sendo possivel perceber, de maneira

geral, uma pequena melhora em todos os PTMs.
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Tabela 5 — Acuracias dos testes gerais, com remogao de stopwords, para os PTMs utilizados
com diferentes configuragdes de n e k nas estratégias de ranking SO e SS

Modelo

Estratégia de
ordenagiao

k=1

k=2

k=3

k=4

k=5

k=6

k=7

k=8

k=9

all-MiniLM-L6-v2

SO

10

40,37

57,06

65,22

69,94

72,85

74,74

75,95

76,72

77,22

77,50

25

40,82

58,24

67,33

72,92

76,47

78,86

80,53

81,80

82,71

83,45

50

40,68

58,42

67,79

73,61

77,40

80,13

82,12

83,64

84,77

85,70

75

40,48

58,32

67,77

73,67

77,67

80,50

82,64

84,20

85,42

86,38

100

40,27

58,14

67,67

73,68

77,75

80,70

82,76

84,43

85,70

86,73

SS

10

40,62

57,54

65,87

70,58

73,44

75,23

76,27

76,93

77,34

77,56

25

40,93

58,54

67,85

73,40

77,04

79,49

81,18

82,42

83,33

83,98

50

40,73

58,63

68,11

73,93

77,80

80,56

82,60

84,11

85,24

86,16

75

40,54

58,44

68,04

73,92

77,98

80,85

82,98

84,60

85,85

86,86

100

40,34

58,26

67,87

73,90

77,97

80,95

83,11

84,76

86,08

87,17

all-mpnet-base-v2

SO

10

40,74

57,45

65,70

70,56

73,42

75,19

76,27

77,03

77,47

77,75

25

41,03

58,67

67,81

73,36

76,96

79,45

81,08

82,29

83,20

83,87

50

40,96

58,96

68,37

74,25

78,16

80,87

82,80

84,30

85,39

86,25

75

40,77

58,77

68,41

74,35

78,47

81,26

83,40

84,96

86,14

87,10

100

40,52

58,60

68,25

74,40

78,47

81,35

83,48

85,12

86,41

87,46

SS

10

40,93

57,94

66,36

71,10

73,93

75,61

76,64

77,24

77,61

77,80

25

41,17

58,95

68,21

73,80

77,49

79,92

81,61

82,77

83,66

84,28

50

41,02

59,09

68,69

74,54

78,52

81,26

83,25

84,73

85,84

86,71

75

40,83

58,93

68,57

74,62

78,72

81,59

83,72

85,32

86,54

87,47

100

40,58

58,69

68,43

74,62

78,73

81,66

83,78

85,47

86,76

87,77

all-distilroberta-v1

SO

10

40,09

56,52

64,64

69,50

72,40

74,30

75,47

76,23

76,73

76,99

25

40,36

57,73

66,75

72,28

75,92

78,37

80,11

81,44

82,40

83,13

50

40,13

57,90

67,21

73,12

77,06

79,82

81,78

83,27

84,42

85,33

75

39,94

57,78

6721

73,19

77,22

80,05

82,09

83,77

85,07

86,07

100

39,76

57,53

67,02

73,14

77,23

80,15

82,31

83,89

85,25

86,29

SS

10

40,24

56,93

65,22

70,03

72,91

74,67

75,81

76,46

76,85

77,06

25

40,46

58,02

67,18

72,86

76,52

79,04

80,77

82,00

82,82

83,51

50

40,22

58,09

67,54

73,47

77,46

80,23

82,26

83,77

84,96

85,84

75

40,00

57,94

67,48

73,48

77,48

80,45

82,58

84,20

85,49

86,54

100

39,80

57,65

67,22

73,38

77,48

80,48

82,63

84,30

85,68

86,74

_1g

en_core_web 1

SO

10

31,07

4425

51,54

56,12

59,47

61,92

63,84

65,29

66,27

66,93

25

31,54

45,77

53,85

59,29

63,07

65,84

67,97

69,51

70,76

71,79

50

31,44

46,16

54,58

60,26

64,23

67,23

69,50

71,42

72,94

74,24

75

31,22

46,18

54,58

60,34

64,42

67,54

69,98

71,92

73,54

74,86

100

31,00

45,95

54,52

60,35

64,51

67,63

70,11

72,12

73,77

75,15

SS

10

31,57

4523

52,93

57,79

61,02

63,26

64,84

65,95

66,66

67,17

25

31,88

46,39

54,59

60,25

64,10

66,96

69,06

70,87

72,15

73,20

50

31,64

46,55

55,02

60,86

64,88

67,95

70,30

72,22

73,82

75,18

75

31,37

46,45

54,98

60,83

64,98

68,17

70,69

72,64

74,28

75,65

100

31,10

46,16

54,81

60,72

64,99

68,15

70,68

72,73

74,39

75,83

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Nos modelos contextuais a alteragdo da acurdcia, para mais ou para menos,
considerando-se o texto completo sem e com a retirada de stopwords, ndo demonstra ser
relevante. J4& no caso do modelo estatico en core web Ilg, percebe-se uma melhora
significativa. Para exemplificar, apresenta-se no Quadro 22 a acuracia obtida comparando-se o
texto completo (titulo e resumo da patente) sem e com a remogao de stopword para n=100 e

k=10.

Quadro 22 — Comparativo com a remog¢ao ou nao de stopwords para o modelo
en_core_web lg

Conteudo Estratégia de Acuracia
ordenacgao
Texto completo SO 67,81
(sem remogdo de stopwords) SS 68.56
Texto completo SO 75,15
(com remog@o de stopwords) SS 75.83

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Com a remogao de stopwords, o modelo en_core web_Ig obteve resultados bem mais
significativos, independentemente da estratégia utilizada. A melhora na acuricia se deve a
caracteristica ndo contextual do modelo, que ndo considera as dependéncias entre palavras. De
maneira geral, a incorporacdo € realizada através da média de todas as palavras diferentes. Com
1ss0, muitas palavras (por exemplo, “is”, “the”, “to”, “of’, entre outras) estdo semanticamente
na mesma regido no espaco n-dimensional. Essas palavras, ao serem incorporadas a
determinada sentenga, reduzem a sua representatividade semantica em um contexto especifico.

As proximas segdes mostram uma avaliacdo mais detalhada de cada um dos PTMs,

sendo all-MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2, all-distilroberta-vl € en_core_web Ig.

5.2.1.1 Modelo all-MiniLM-L6-v2

A seguir, apresentam-se os resultados para o modelo all-MiniLM-L6-v2 exibidos na
Tabela 6. Entre os modelos contextuais este € o que permite a geracdo de embeddings com a
menor dimensionalidade. Apesar disso, esses modelos mostram-se adequados em relagdo aos

de maior dimensdo, produzindo resultados equivalentes.
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Tabela 6 — Acuracias para o modelo all-MiniLM-L6-v2

Modelo| TStratégiade | o |y o | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 |Kk=10
ordenacio

10 |40,57|57,22(65,58]70,25|73,11|75,03]76,28(77,03|77,51|77,83
25 [40,99]58,52|67,61|73,17]76,73[79,0780,83 |82,04 (82,97 83,67
SO 50 [40,7858,67(68,14]73,99|77,77 (80,47 82,46 83,97 [85,08]85,95
75 140,64 |58,60(68,16]|74,07|77,95(80,76|82,87 | 84,49 [ 85,74 86,75
100 {40,43]58,43 |68,00)|73,97]78,03 (80,91 83,04 | 84,72 (85,98 | 87,05
10 |40,71]57,65(66,10]|70,89|73,76|75,49|76,63[77,28|77,66|77,91
25 [41,08]58,76|68,00]|73,65|77,20(79,68|81,38 82,60 [83,55]84,25
SS 50 [40,85]58,83[68,41]74,35|78,20|80,94 182,89 (84,34 |85,49 |86.,41
75 [40,71158,74(68,44|74,34|78,26 (81,14 83,27 | 84,87 [86,13 |87,15
100 {40,49]58,54|68,19|74,19]78,22 (81,21 |83,41 | 85,02 (86,37 | 87,40

all-MiniLM-L6-v2

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Levando-se em consideracdo a mediana para as estratégias de ordenagdo SO e SS, a
Tabela 2 e a Tabela 3, respectivamente, t€ém os valores de 77,27% para SO e 77,47% para SS.
Dessa forma, para a discussao inicial deste e dos demais modelos sera considerado o pardmetro
n=50 e k=5.

Isso significa que, durante a fase de teste, ao se realizarem consultas a base de
conhecimento, buscam-se os 50 vetores (patentes) mais semelhantes para serem utilizados na
recomendacdo de maneira ordenada (ranking) das 5 subclasses mais relevantes. Esses valores
de k e n resultaram numa acurécia de 77,77% para a estratégia de ordenagao SO e de 78,20%
para a estratégia de ordenagao SS.

Com o intuito de evidenciar a escolha da quantidade de subclasses mais relevantes (k),
criou-se o Grafico 3, que apresenta a média da diferenga percentual entre as acuracias para as
duas estratégias. O Grafico 3(a) representa a estratégia SO e o Grafico 3(b) representa a
estratégia SS. Inicialmente, cada um dos valores ¢ calculado considerando a diferenca de
acuracia ((k+1) — k). Com base no Gréafico 3, para a estratégia de ordenacdo SS e para n=10
calculam-se as diferencas de k=2 - k=1, k=3 — k=2 ... k=10 — k=9. O calculo ¢ repetido para os
demais valores de n (25, 50, 75, 100) e, dessa forma, tem-se uma matriz com a diferenga de
acuracia para cada combinagdo de k e n.

Por fim, calcula-se a média das diferencas para cada k, ou seja, faz-se a média das
diferencas ao longo das colunas, obtendo-se um valor médio por linha (k). Ao final, tem-se um
vetor com a média da diferenca de acuracia para cada valor de k em relacdo ao k anterior (k-1).
Esses resultados permitem analisar o impacto médio na acurdcia a medida que o numero de

subclasses recomendadas aumenta. Para os demais PTMs, realizou-se 0 mesmo procedimento.
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Grafico 3 — Média das diferencgas percentuais da acurécia para o modelo al//-MiniLM-L6-v2
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Analisando-se o grafico, independentemente da estratégia utilizada, a média da
diferenca de acurécia tende a uma estabilizacdo entre 5 e 6. Analisando-se as médias por
estratégia, tem-se que na estratégia SO a maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 17,60%)
e k=2 (média de 9,21%), uma queda de 47,67% na média das diferengas. Na estratégia SS, a
maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 17,74%) ¢ k=2 (média de 9,32%), uma queda de
47,43% na média da diferen¢a das acuracias.

Ap0s k=5, a diminui¢do na média das acurdcias segue em ritmo menos acentuado nas
duas estratégias, SO e SS. Na estratégia SO a diferenca entre /=5 (média de 2,53%) e k=6
(média de 1,85%) ¢ de 0,68%, uma queda de 27,06% na média das diferencas. Ja na estratégia
SS o valor da diferenca entre £&=5 (média de 2,57%) e k=6 (média de 1,82%) ¢ de 0,74%, uma
queda de 29,02% na média das diferencas.

Isso sugere que, a partir de &=5 ou k=6, o valor de k comeca a se estabilizar, pois o
aumento adicional de £ ndo resulta em grandes mudancas nas médias das diferencas nas
acuracias. Portanto, pode-se considerar que o valor de & tende a se estabilizar em torno de &=5

ou k=6.

5.2.1.2 Modelo all-mpnet-base-v2

O modelo all-mpnet-base-v2 foi o que apresentou a melhor acuracia entre os PTMs
utilizados, conforme os resultados apresentados na Tabela 7. Com os valores de &=5 e n=50,
tem-se para a estratégia de ordenacdo SO uma acuracia de 78,11% e para a estratégia SS uma

acuracia de 78,50%.



Tabela 7 — Acuracias para o modelo all-mpnet-base-v2

Modelo

Estratégia de
ordenacio

n

k=1

k=2

k=3

k=4

k=5

k=6

k=7

k=8

k=

k=10

all-mpnet-base-v2

SO

10

40,80

57,56

65,82

70,60

73,54

75,39

76,52

77,24

77,67

77,94

25

41,11

58,87

68,01

73,60

77,12

79,54

81,23

82,47

83,37

84,01

50

40,99

58,98

68,43

74,26

78,11

80,82

82,67

84,17

85,34

86,24

75

40,77

58,83

68,36

74,38

78,35

81,15

83,21

84,77

86,01

87,01

100

40,63

58,68

68,30

74,36

78,35

81,27

83,39

85,02

86,29

87,34

SS

10

40,94

57,98

66,45

71,18

73,99

75,79

76,82

77,45

77,79

77,99

25

41,22

59,12

68,37

74,02

77,62

80,04

81,77

82,93

83,80

84,47

50

41,06

59,20

68,70

74,58

78,50

81,25

83,17

84,71

85,86

86,73

75

40,84

58,98

68,56

74,59

78,65

81,54

83,62

85,26

86,44

87,40

100

40,70

58,81

68,47

74,61

78,69

81,60

83,75

85,41

86,71

87,71

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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O Gréfico 4 apresenta as médias das diferengas percentuais das acuracias para o

modelo all-mpnet-base-v2, onde se percebe a semelhanca das curvas para as estratégias SO e

SS, apresentadas nos graficos 4(a) e 4(b), respectivamente. Analisando-se as médias por

estratégia, tem-se que na estratégia SO a maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 17,72%)

e k=2 (média de 9,20%), uma queda de 48,10% na média das diferengas. Ja na estratégia SS a

maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 17,87%) e k=2 (média de 9,29%), uma queda de

47,99% na média da diferenga das acuracias.

A partir de k=5, a diminui¢ao na média das acuracias segue em ritmo menos acentuado

nas estratégias SO e SS. Na estratégia SO a diferenga entre /=5 (média de 2,54%) e k=6 (média
de 1,77%) ¢ de 0,77%, uma queda de 30,28% na média das diferengas. Na estratégia SS a
diferenca entre k=5 (média de 2,55%) e k=6 (média de 1,78%) ¢ de 0,77%, uma queda de

30,05% na média das diferencas.

Grafico 4 — Média das diferencas percentuais da acuracia do modelo all-mpnet-base-v2
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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5.2.1.3 Modelo all-distilroberta-vi
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O modelo all-distilroberta-vl apresentou resultados semelhantes aos dois modelos

anteriores, sendo pouco superior ao all-MiniLM-L6-v2 ¢ inferior ao all-mpnet-base-v2,

conforme mostra a Tabela 8. Com os valores de &=5 e n=50, tem-se para a estratégia de

ordenagdo SO uma acuracia de 77,32%, e para a estratégia SS uma acuracia de 77,67%.

Tabela 8 — Acuracias para o modelo all-distilroberta-vi

Modelo| PStratcgiade | i | ko | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 |k=10
ordenacao

10 [40035]57.00[ 65,16 69.79| 72,72 | 74,51 | 75.72| 76,48 | 76,92 | 77.18

_ 25 |40,6358.1567.11]72.7476.23 | 78.65 80,38 | 81,59 82,52 83,20
Z S0 50 |40,53]58.3167.61]73,40|77.32 80,00 81,97 |83.49 84,63 85.52
£ 75 |40,35]58,19]67,66] 73,56 77,54 | 80,27 82,35 83,97 85,21 [86,19
e 100 [40,16/57.89] 67,51 73.56 | 77.56| 80,42 | 82.56 | 84,15 85,42 | 86,50
= 10 [40,5057,4265,75]70,50|73,30|74.96| 76,04| 76,69 77,07 77,28
= 25 |40,70]58.3667.53 | 73.16| 76,75 79.21 80,88 | 82,10 82,98 83,62
3 sS 50 |40,62]58.4868.01| 73,80 77.67|80.43 82,49 | 84,01 85,14| 86,04
75 [40,39]58,31]67,92]73,85]77,84]80,63 | 82,76 | 84,40 85,66 86,63

100 [40.21[58.03]67.71|73.80|77.82] 80,72 82.87 | 84,52 85.80 | 86,88

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O Grafico 5 apresenta as médias das diferengas percentuais das acurdcias para o

modelo all-distilroberta-vI no tocante as estratégias de ordenagdo SO e SS, apresentadas nos

graficos 5(a) e 5(b), respectivamente. Analisando-se as médias por estratégia, tem-se que na

estratégia SO a maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 17,50%) e k=2 (média de 9,10%),

uma queda de 47,98% na média das diferengas. Ja na estratégia SS a maior diferenga ocorre

entre k=1 (média de 17,64%) e k=2 (média de 9,26%), uma queda de 47,48% na média da

diferenca das acuracias.

A curva decresce de forma menos acentuada a partir de k&=5 para as estratégias SO e

SS. Na estratégia SO a diferenca entre /=5 (média de 2,50%) e k=6 (média de 1,82%) ¢ de

0,67%, uma queda de 26,97% na média das diferengas. Na estratégia SS a diferenca entre k=5
(média de 2,52%) e k=6 (média de 1,81%) ¢ de 0,70%, uma queda de 27,87% na média das

diferencas.
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Grafico 5 — Média das diferencgas percentuais das acuracias para o modelo all-distilroberta-vi

3 66%

3 65%

DIFERENCAS DEK DIFERENCAS DEK

(a) (b)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

5.2.1.4 Modelo en _core web lg

J4 0o modelo en_core _web Ig apresentou o pior resultado entre os PTMs analisados,
conforme mostra a Tabela 9. Com os valores de &=5 e n=50, a estratégia de ordenagdo SO
obteve uma acurdcia de 55,95%, e a estratégia SS uma acuracia de 56,81%. Conforme declarado
anteriormente, esse PTM ¢ caracterizado como ndo contextual, demonstrando ser inadequado

pelo menos para a tarefa de recomendagdo ordenada de subclasses.

Tabela 9 — Acurécias para o modelo en_core web_lg

Modelo| TStratégiade | o |y o | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 |Kk=10
ordenacao

10 |25,50136,83(43,26|47,49(50,86|53,4355,51(57,16(58,49]59,38
25 [26,46]38,70145,85]|50,95|54,73(57,55]59,69 (61,39 [62,69]63,85

zf)l SO 50 [26,34139,27[46,87]52,06|55,96|59,05]61,48 (63,43 65,18 66,68
S 75 126,13139,36(47,08]52,55|56,5759,69]62,15[64,19]65,90|67,40
B| 100 {25,90139,31[47,00|52,46|56,62(59,80[62,40|64.,44 (66,22 67,81
% 10 [26,31]38,0844.,9149,46]52,65(55,01|56,78|58,13(59,12]59,80
:l 25 [26,86]39,37146,79|51,97]55,84(58,77|61,09 62,97 [64,46] 65,68
o

SS 50 [26,61139,82(47,45]52,83|56,82]59,93162,46[64,55]66,29 67,77

75 126,36(39,73 (47,54153,09(57,21]|60,39]62,94 (65,04 | 66,82 | 68,39

100 {26,07]39,6047,41|53,01]57,20(60,45|63,00]65,18[66,95]|68,56
Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O Grafico 6 apresenta as médias das diferengas percentuais das acuracias para o
modelo en_core web lg para as estratégias de ordenacdo SO e SS, apresentadas nos grafico
6(a) e 6(b), respectivamente. O modelo obteve a maior diferenca na média para a estratégia
entre k=1 (média de 12,63%) e k=2 (média de 7,32%), uma queda de 42,07% na média das
diferencas. J4 para a estratégia SS, a maior diferenca ocorre entre k=1 (média de 12,88%) e k=2

(média de 7,50%), uma queda de 41,75% na média da diferenca das acurécias.
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Assim como nos demais PTMs, a curva decresce de forma menos acentuada a partir
de k=5 para as estratégias SO e SS. Na estratégia SO a diferenca entre £=5 (média de 2,96%) e
k=6 (média de 2,35%) ¢ de 0,61%, uma queda de 20,69% na média das diferencas. Na estratégia
SS a diferenca entre /=5 (média de 2,96%) e k=6 (média de 2,35%) ¢ de 0,62%, uma queda de
20,90% na média das diferengas.

Grafico 6 — Média das diferencas percentuais das acurécias para o modelo en core web Ig
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

5.2.2 Comparacio do modelo atual com o modelo de redes neurais

O propdsito desta secdo ¢ comparar os resultados obtidos pelo modelo proposto
utilizando PTMs e as estratégias especificas de ranking com diferentes redes neurais classicas
de DL, com o intuito de analisar o desempenho do modelo.

Vale ressaltar que as redes neurais classicas utilizadas nessa avaliagdo fizeram parte
da primeira versao do modelo proposto (Apéndice C) e que, apds diferentes testes, algumas
limitacdes foram percebidas. Entre essas limitacdes estdo a alta demanda por recurso
computacional para lidar com grandes volumes de dados bem como a necessidade frequente de
atualizagdo dos modelos treinados (fine-tuning). Ja a versao final do modelo possui um custo
linear, visto que a medida que novas patentes sdo avaliadas e classificadas pelo examinador,
estas possuem seus embeddings gerados, sendo indexadas na base de conhecimento. A partir
disso, passam a integrar a proxima recomendacdo ordenada de subclasses. Ademais, quando
determinada patente ¢ incorporada a base de conhecimento, ocorre também a atualizacdo do
KG, o que confere ao modelo dinamicidade e capacidade de evolugdo temporal.

Para a comparagao com o modelo proposto, foram utilizadas as arquiteturas de redes
neurais MLP, CNN e LSTM. No contexto do presente trabalho, essa compara¢do tem como

objetivo avaliar a eficacia do modelo proposto utilizando-se PTMs e estratégias de ranking de
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subclasses de patentes em comparagdo com arquiteturas tradicionais de redes neurais na tarefa
de classificagdo com capacidade de producdo de rankings. Ademais, essa comparagdo visa
determinar a melhor abordagem para a tarefa principal desta tese, considerando a
disponibilidade de dados e os recursos computacionais.

No Quadro 23 estdo dispostas as configuragdes utilizadas nos testes com as redes
neurais ¢ os PTMs. O conjunto de dados foi reduzido, sendo composto por patentes dos anos
de 2012, 2013 e 2014 e, ao final, dividido em dois outros conjuntos, treinamento ¢ teste.
Armazenaram-se as patentes em uma tabela contendo o titulo, o resumo, a lista de subclasses e
um tipo, este para representar se a patente deveria ser utilizada na etapa de treinamento ou de
teste.

Para o cenario de estudo, foram identificadas as 50 subclasses de patentes mais
frequentes extraidas do conjunto de dados total (composto por quase 2 milhdes de patentes).
Realizou-se a andlise de todas as patentes, e as subclasses associadas foram contabilizadas em
uma estrutura que contém o co6digo da subclasse e a frequéncia, ou seja, a quantidade de patentes
que pertencem a subclasse, sendo entao selecionadas as 50 mais frequentes.

Como resultado final desse processo, o conjunto de treinamento foi composto por 40
mil patentes, € o conjunto de teste por 10 mil patentes, ou seja, 1.000 (mil) patentes de cada
uma das 50 subclasses. Dessas 1.000 patentes, 800 (oitocentas) serviram para o treinamento e
200 (duzentas) para a etapa de teste. Tanto o conjunto de treinamento quanto o conjunto de teste
sdo compostos por duas colunas, uma indicando a subclasse (atributo meta) e outra indicando

o texto da patente, ou seja, a concatenagao de titulo e resumo (Apéndice D).

Quadro 23 — Configuragdo do conjunto de dados para comparagdo entre modelos

Modelo Remocao de Subclasses Dados Nli’mero Cogljunto de Conjunto de Estratégiz} de
Stopwords de épocas treinamento teste ordenagio

all-MiniLM-L6-v2 Sim 50 Titulo/Resumo - 40.000 10.000 SOe SS
all-mpnet-base-v2 Sim 50 Titulo/Resumo - 40.000 10.000 SO e SS
all-distilroberta-vl Sim 50 Titulo/Resumo - 40.000 10.000 SOe SS
en_core_web lg Sim 50 Titulo/Resumo - 40.000 10.000 SO e SS
MLP Sim 50 Titulo/Resumo 100 40.000 10.000 -

CNN Sim 50 Titulo/Resumo 100 40.000 10.000 -
LST™M Sim 50 Titulo/Resumo 100 40.000 10.000 -

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

No que se refere ao nimero de épocas, este somente ¢ aplicado as redes neurais na fase
de treinamento. Uma época representa a passagem por todo o conjunto de dados. Ademais, vale

mencionar que para o treinamento ocorre também a validagdo do que foi aprendido em
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determinada época, ou seja, do total de instancias do treinamento, um percentual ¢ considerado
(utilizou-se o total de 10%).

Ja os PTMs foram avaliados com base nas duas estratégias de ordenagao propostas na
tese. Todavia, para efeitos de comparacdo com as redes neurais, utilizou-se a estratégia da soma
dos scores (SS), a qual ndo se aplica para os modelos de redes neurais CNN, LSTM e MLP.

O Quadro 24 mostra os melhores resultados na avaliagcao da recomendagdo ordenada
(ranking) de subclasses de patentes, com n=50 gerados pelos PTMs, all Mini-LM-L6-v2, all-
mpnet-base-v2, all-diltilroberta-vl ¢ en core web lg, e por meio das redes neurais CNN,

LSTM e MLP.

Quadro 24 — Comparacao das abordagens utilizadas

PTMs/ANNs Stopwords | Lematizagdo Dados Nl’l’mero de Estratégizj de | Acuracia | Acuracia| Acuracia
épocas ordenagio k=1 k=3 k=5
all-mpnet-base-v2 Sim Nao Titulo/Resumo - SS 57,02 83,01 90,87
all-MiniLM-L6-v2 Sim Nao Titulo/Resumo - SS 56,82 82,52 90,77
all-distilroberta-v1l Sim Nao Titulo/Resumo - SS 55,83 81,68 90,32
en core web lg Sim Nao Titulo/Resumo - SS 42,29 69,22 80,68
CNN Sim Sim Titulo/Resumo 100 - 39,87 64,97 77,08
LSTM Sim Sim Titulo/Resumo 100 - 38,19 62,48 74,43
MLP Sim Sim Titulo/Resumo 100 - 39,42 62,50 73,58

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Para elaboragdo do Quadro 24, observaram-se as configuragdes das redes neurais que
obtiveram melhor resultado e, a partir disso, foram selecionados os PTMs no desenvolvimento
final do modelo proposto considerando os mesmos pardmetros. A coluna “Estratégia de
ordenacao” nao se aplica as arquiteturas de redes neurais, pois a saida destas ¢ formada por um
vetor de probabilidades com dimensionalidade igual ao niimero de subclasses, em que o ranking
¢ constituido ordenando-se do maior para o menor valor, ou seja, das subclasses que possuem
maior relevancia para as que possuem menor relevancia. Sendo assim, para a recomendagao
basta indicar os valores até¢ determinado . Ja a coluna “Numero de épocas” refere-se somente
as redes neurais tradicionais de DL.

Os resultados indicam a andlise da acuracia do ranking para as k subclasses mais
relevantes com os valores 1, 3 € 5 e n=50 (o n aplica-se somente aos PTMs). Sendo assim,
considerando-se uma patente de entrada para a etapa de teste apresentada ao modelo e também
as redes neurais tradicionais, levando-se em conta determinado valor de & (valores utilizados 1,
3 e 5), tem-se a acurdcia para cada uma das avaliagdes do Quadro 24.

Os melhores resultados foram obtidos para os modelos de similaridade vetorial all-

mpnet-base-v2, all-MiniLM-L6-v2, all-distilroberta-vl, em conjunto com a estratégia de
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ordenac¢do de soma dos scores (SS). O modelo all-mpnet-base-v2 teve um percentual de acertos
de 90,87% para k=35.

Na Tabela 10, para efeitos de comparagao entre as redes neurais e o PTM de melhor
resultado all-mpnet-base-v2 (mpnet), tem-se a acuracia do ranking para as dez subclasses (fop
10) mais relevantes. Nesse sentido, considerando-se determinada patente na etapa de teste
apresentada ao modelo de classificacdo e levando-se em conta a primeira subclasse sugerida
(ranking igual a 1), tem-se uma acurécia para cada uma das abordagens. O mesmo ocorre para
as demais posic¢oes do ranking.

Como os resultados obtidos para as trés redes neurais sdo proximos, para efeitos de
analise serdo discutidos os resultados da rede CNN, que obteve um desempenho levemente

superior as demais com o método all-mpnet-base-v2.

Tabela 10 — Comparacdo das acuracias entre as redes neurais € o modelo all-mpnet-base-v2

Acuricia
Ranking CNN LSTM MLP mpnet
1 39,87% 38,19% 39,42% 57,02%
2 55,55% 53,00% 53,48% 74,14%
3 64,97% 62,48% 62,50% 83,01%
4 71,90% 69,40% 68,58% 87,99%
5 77,08% 74,43% 73,58% 90,87%
6 80,64% 78,24% 76,90% 92,77%
7 83,28% 81,00% 79,97% 94,16%
8 85,55% 83,22% 82,10% 94,98%
9 87,35% 85,20% 84,26% 95,51%
10 88,80% 87,03% 85,91% 95,86%

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

Nesse sentido, percebe-se pela Tabela 10 que a acuricia obtida considerando a
primeira a recomendacdo de 1 (uma) subclasse ¢ de 39,87% para a CNN e o 57,02% para o
modelo mpnet. Pensando-se em um cendrio mais proéximo da aplicagdo real do modelo, pelo
menos 5 (cinco) subclasses seriam ofertadas para a analise de um examinador. Sendo assim,
torna-se mais provavel que entre as 5 (cinco) primeiras subclasses exista pelo menos uma
subclasse que poderia ser vinculada a patente analisada. Essa situagdo em particular atingiu uma
acuracia de 77,08% para a rede CNN e 90,87% para o método mpnet.

Calculando-se a variacdao percentual para a primeira posi¢cdo do ranking, tem-se um
valor de 43,01% a favor do mpnet em relagdo a CNN; ja para a quinta posi¢ao do ranking, o

mpnet obteve um aumento de 17,89%. Percebe-se que a medida que o k cresce, a diferenga
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entre a variacdo diminui. Apesar de se esperar isso, a oferta de muitas subclasses pode dificultar
0 processo e impactar na tomada de decis@o de determinado examinador.

As proximas se¢Oes apresentam uma analise individual de algumas patentes com o
objetivo de clarificar o ranking utilizando os PTMs e as redes neurais tradicionais. Conforme
demonstrado na se¢do 4.3.4, para cada patente apresentada ao modelo obtém-se uma lista de
subclasses ordenadas pela relevancia dessas subclasses. De modo geral, tal relevancia pode ser

entendida como uma medida da importancia da subclasse, permitindo o ranking.

5.2.2.1 Cenario para a patente n° US08472379

Para clarificar o funcionamento do processo de ordenagdo das subclasses (ranking), o
Quadro 25 apresenta um exemplo de patente utilizada nos testes com as redes neurais CNN,
LSTM e MLP. Essa patente também serd utilizada como exemplo para os PTMs que fazem
parte da avaliagdo principal do modelo proposto nesta tese. A patente n° US08472379 do ano
de 2013 que consta no conjunto de teste possui uma classe H04 e duas subclasses, representadas
por HO4J e HO4W, sem qualquer tipo de ordenagdo. A primeira pagina do documento da patente

original encontra-se no Anexo A.

Quadro 25 — Patente de exemplo

Campos | Contetdo

Titulo Mobile station radio base station communication control method and mobile communication
system
Resumo | A mobile station according to the present invention includes a packet discarder unit configured to
discard a packet in an uplink transmission buffer after assigning a sequence number to the packet
when a predetermined condition is met.
Subclasse | H04J, HO4W (ordem que aparece no conjunto de dados sem qualquer indicaco de relevancia)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O resultado da execucao da etapa de teste da patente de exemplo € apresentado no
Quadro 26. As redes neurais CNN, LSTM e MLP apresentam a ordenagdo para as 10 (dez
primeiras) subclasses da patente de exemplo. A rede CNN recomendou a subclasse HO4W na
primeira posi¢ao do ranking, com uma probabilidade de 40,08%. Ja a probabilidade de acerto
da subclasse H04J foi de 20,47% na segunda posi¢ao do ranking. A probabilidade ¢ gerada para
as 50 posicdes de cada patente. Dessa forma, a soma das 50 probabilidades da patente no
ranking deve ser igual a 1 (100%).

A rede LSTM obteve uma probabilidade de acerto de 41,88% para a subclasse HO4W

(em azul), ficando na primeira posi¢ao do ranking, e 17,16% para a subclasse H04J (em verde),
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terceira posi¢ao do ranking. Ja a rede MLP obteve uma probabilidade de acerto de 77,60% para
a subclasse H04W, na primeira posi¢do do ranking, e a subclasse HO4J ficou na segunda

posicao, com 17,91% de probabilidade de acerto.

Quadro 26 — Ranking com as 10 subclasses mais relevantes para as redes neurais

Ranking CNN LSTM MLP
Subclasse | Probabilidade | Subclasse | Probabilidade | Subclasse | Probabilidade
1 H04W 40,08 H04W 41,88 HO04W 77,60
2 HO04J 20,48 H04B 23,02 HO04J 17,91
3 HO04B 16,16 HO04J 17,16 HO04B 1,49
4 HO04L 12,14 HO4L 8,90 HO04L 0,87
5 H04M 6,89 H04M 7,95 C12pP 0,63
6 GOIR 1,66 GOIR 0,80 GOIR 0,49
7 GO6F 1,09 G08B 0,11 A63F 0,25
8 G08B 0,46 GO6F 0,10 C12Q 0,18
9 E21B 0,17 HO3K 0,05 HOIL 0,15
10 HO3K 0,12 HO4N 0,01 H04M 0,12

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Com base nos PTMs, tem-se a ordenagdo para as k primeiras subclasses da patente de
exemplo. O resultado levou em consideragdo £=10 e n=50. Para essa avaliagdo e as que constam
nas proximas duas seg¢des, como existem menos subclasses para o conjunto de dados que forma
a base de conhecimento (50 ao todo), o k£ indicard um valor maximo de subclasses a serem
apresentadas para cada um dos PTMs. A frequéncia, isto €, o nimero de documentos retornados
que mencionam a subclasse, serd de no maximo 50, visto que em determinado caso o numero
de subclasses recomendadas pode ser superior a 10 (o Quadro 28 ¢ um exemplo).

Para calcular a relevancia da subclasse (coluna Relevancia (%)), deve-se considerar a
frequéncia com que a subclasse ¢ mencionada nos documentos (patentes) retornados, sendo
essa frequéncia dividida por 50 (ntimero total de documentos retornados). Menciona-se que
nessa avaliagdo e nas demais utilizando PTMs tem-se o conceito de relevancia em vez de
probabilidade. Isso ocorre porque nos 50 documentos retornados nem todas as subclasses
estardo presentes. Por outro lado, nas redes neurais a saida ¢ sempre um vetor com as 50
subclasses (considerando este cenario de estudo), em que cada posi¢do indica a probabilidade
da respectiva subclasse. Analisando-se o Quadro 27 para o PTM all-mpnet-base-v2, a subclasse
HO04W (em azul) possui uma relevancia de 44,00%. Essa subclasse e a subclasse H04J, com
uma relevancia de 26,00%, fazem parte do conjunto de subclasses da patente de entrada

(Quadro 25).
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Quadro 27 — Ranking com as k subclasses mais relevantes para os PTMs all-MiniLM-L6-v2 e
all-mpnet-base-v2

Ranking all-MiniLM-L6-v2 all-mpnet-base-v2
Subclasse | Frequéncia % Subclasse | Frequéncia %
1 HO04W 22 44,00 HO04W 21 42,00
2 H04J 13 26,00 HO04J 9 18,00
3 H04B 8 16,00 H04B 8 16,00
4 HO4L 4 8,00 HO4L 7 14,00
5 H04M 1 2,00 GOIR 2 4,00
6 HO3M 1 2,00 H04M 1 2,00
7 GOIR 1 2,00 HO3M 1 2,00
8 GO6F 1 2,00

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Considerando os resultados apresentados no Quadro 27 e no Quadro 28, percebe-se

que a subclasse HO4W (em azul) aparece na primeira posi¢cao em todos os PTMs, enquanto a

subclasse HO4J (em verde) aparece sempre na segunda posi¢do. Para os modelos a/l-MiniL M-

L6-v2, all-mpnet-base-v2 e all-distilroberta-vi, € possivel verificar que os resultados sao mais

adequados quando comparados com o modelo en _core web Ig, visto que a maior parte das

subclasses sugeridas pertence a classe H04. Pode-se interpretar que o conjunto de documentos

recuperados possui uma melhor representagdo semantica, levando-se em conta a patente de

entrada. J& o modelo en core web lg recuperou documentos que produziram uma

recomendacao com mais de 10 classes. Considerando a soma da frequéncia, as subclasses foram

mencionadas em 46 documentos, o que totaliza uma relevancia acumulada de 92%.
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Quadro 28 — Ranking com as k subclasses mais relevantes para os PTMs all-distilroberta-vi e
en_core web lg

Ranking all-distilroberta-v1 en_core_web lg
Subclasse | Frequéncia % Subclasse | Frequéncia %
1 HO04W 22 44,00 HO04W 16 32,00
2 H04J 13 26,00 H04J 8 16,00
3 H04B 11 22,00 H04M 6 12,00
4 GOIR 2 4,00 H04B 5 10,00
5 H04M 1 2,00 GOSB 4 8,00
6 HO4L 1 2,00 HO4L 3 6,00
7 HO4N 1 2,00
8 HO1R 1 2,00
9 Gl1C 1 2,00
10 G09G 1 2,00

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Em relagdo a subclasse que aparece na primeira posi¢do HO4W (em azul), deve-se
considera-la como sugestiva a invencdo na sua totalidade ou como o principal conceito
inventivo utilizado, levando-se em conta o titulo e o resumo da patente. A experiéncia € o
conhecimento do estado da arte por parte dos examinadores que realizam a classificagcdo de
documentos de patentes podem exercer influéncia na forma como esses documentos sdao
categorizados, permitindo que um documento de patente seja classificado em uma ou mais
subclasses.

Analisando-se os resultados dos PTMs e das redes neurais, nesse caso especifico,
verifica-se que todos sdo similares. Sendo assim, € pertinente investigar se o esfor¢o para
determinar a arquitetura de rede neural mais adequada ¢ um fator determinante ou irrelevante
para o modelo proposto. Em outras palavras, ¢ preciso avaliar se, independentemente da
arquitetura de rede neural, 0 modelo proposto ¢ capaz de fornecer resultados que auxiliem na
tomada de decisdao dos examinadores. Todavia, os resultados para esse cenario de estudo
sugerem que arquiteturas do tipo fransformers e a utilizagdo de estratégias especificas de

ranking promovem, no geral, resultados mais adequados.
5.2.2.2 Cenario para a patente n° US08394786
A patente US08394786 foi utilizada para analisar o cendrio em que na extragdo dos

dados nao foi observada a completude da parte textual. Essa patente foi publicada no ano de

2013 e tem como subclasses CO7D e A61K, como mostra o Quadro 29. Utiliza-se esse exemplo
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para demonstrar como o modelo se comporta com a subtracdo de parte do abstract em que se
tenha menos conteudo textual para se chegar a resultados consistentes. A primeira pagina do

documento de patente original encontra-se no Anexo B.

Quadro 29 — Patente US08394786

Campos | Conteudo

Titulo quinazoline derivatives

Resumo | the present invention concerns the compounds of formula...

Subclasse | CO7D, A61K (ordem que aparece no conjunto de dados sem qualquer indicagdo de relevancia)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A Figura 35 mostra a parte ndo inserida no conjunto de dados da USPTO-2M, visto
que a extragao do texto do abstract da patente US08394786 foi interrompida ao encontrar uma
formula; o restante do texto continua apos isso, dessa forma o abstract da patente encontra-se
incompleto. A parte sublinhada na Figura 35 mostra a parte extraida, e a seta indica a

continuag¢do do texto do abstract que nao foi incorporado ao conjunto de dados USPTO-2M.

Figura 35 — Abstract da patente US08394786

(57 ABSTRACT

The present invention concerns the compounds of formula

wherein

Z represents NH.

Y represents —C, galkyl-, —C, salkenyl-, —C, calkyl-
CO—NH optionally substituted with amino, mono- or
difC | _alkylamine  or  C,_alkvioxycarbonylaming-,

Cy 5 alkenyl-CO—NH— opticnally substituted with
amine, mono- or difC,_alkylamine- or C_salkyvloxycar-
bonylamino-, ('l__:;llk}'I-NR” C,_zalkyl-, O _zalkyl-
NR™ 00— _alkyl-, —C,_alkvl-CO—NH—,—C
alkyl-CONR™ ) alkyl-, €, _alkyl NH—C0O-
Het**-, —C, _alkyl-CO-Het*' -CO—, —C, Lalkyl-NH
CO—CR"R"—NH—, C,_;alkyl-CO—NH
CR"™R"™—CO—, C_alkyl-CO—NR™—C | _alkyl-
CO—, or —NR*—CO—C, salkyl-NH

X' represents a direct hond, O or —O—C | _-alkyl-; x* repre-
sents a direct bond, —CO—C | _alkyl-, NR'*, —NR'
€ salkyle, —O—N—CH—or —C, .alkyl-

R and R* are hydrogen or halo;

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Considerando-se o resultado apresentado no Quadro 30, percebe-se que a subclasse
CO07D (em azul) aparece na primeira posi¢ao nas redes neurais CNN e LSTM, ao passo que a
subclasse A61K (em verde) aparece na segunda posi¢ao para a CNN e na terceira posi¢ao para
a LSTM. A rede MLP indicou a subclasse A61K (em verde) na primeira posi¢ao e a subclasse
CO07D (em azul) na segunda posigao.

A rede CNN classificou como resposta correta a subclasse CO7D, com um percentual
de acertos de 46,94%. Ja a probabilidade de acerto da subclasse A61K foi de 21,64%. Para a
rede LSTM, as subclasses CO7D e A61K tiveram uma probabilidade de 58,71% e de 12,40%,
respectivamente. Ja a rede MLP obteve uma probabilidade de acerto de 73,50% para a subclasse

CO07D, e a subclasse A61K teve 10,05% de probabilidade de acerto.

Quadro 30 — Resultados dos testes com as redes neurais para a patente US08394786

Ranking CNN LSTM MLP

Subclasse | Probabilidade | Subclasse | Probabilidade | Subclasse | Probabilidade
1 C07D 46,94 CO07D 58,71 A61K 73,50
2 A61K 21,64| CO7C 15,30| CO07D 10,05
3 AOIN 19,13 A61K 12,40 AOIN 9,28
4 C07C 8,74| AOIN 11,32| CO7H 3,50
5 CO7H 1,15| GOIN 1,38 A6IN 0,92
6 CO07K 0,68| CO7H 0,27| CI12Q 0,52
7 C12P 0,31| B32B 0,26| CO7K 0,35
8 B01D 0,28| CO7K 0,12| A6IM 0,34
9 GOIN 0,15| BOID 0,08] GOIN 0,30
10 C12Q 0,14| C12Q 0,05| AG6IF 0,22

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Com base nos PTMs, tem-se a ordenagdo para as k subclasses considerando-se a
patente US08394786 como entrada. O resultado levou em conta k=10 e n=50. Todavia, o
numero de subclasses varia de acordo com o PTM utilizado, como se pode observar nos quadros

31e32.
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Quadro 31 — Ranking com as k subclasses mais relevantes da patente US08394786 para os
PTMs all-miniLM-L6-v2 e all-mpnet-base-v2

R all-MiniLM-L6-v2 all-mpnet-base-v2
Subclasse | Frequéncia | Relevancia (%) | Subclasse | Frequéncia Relevancia (%)
1 C07D 22 44,00| CO07D 23 46,00
2 A61K 13 26,00 A61K 14 28,00
3 AOQIN 12 24,00 AOIN 11 22,00
4 Co7C 3 6,00 Co7C 2 4,00

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Considerando-se os resultados apresentados no Quadro 31 e no Quadro 32, verifica-se
que a subclasse CO7D (em azul) aparece na primeira ¢ a subclasse A61K (em verde) aparece na
segunda posicao em todos os MPTs. Com excecdo do MPT en_core web_lg, em que a primeira
e a segunda posi¢des possuem relevancias bem proximas, nos demais modelos verifica-se uma
maior importancia para a subclasse CO7D.

Outro ponto se refere a soma das acuracias para as duas primeiras subclasses (primeira
e segunda posicdes do ranking), sendo de 70,00% para o método all-MiniLM-L6-v2, 74,00%
no método all-mpnet-base-v2, 78,00% no método all-distilroberta-vl e de 32,00% para o
método en _core web Ig. Percebe-se que nos métodos contextualizados as duas primeiras
subclasses possuem acuracias acima dos 69%, enquanto no método en core web Ig a soma
das duas primeiras relevancias fica em 32,00%. Isso denota uma menor relevincia dos
documentos recuperados, resultando em um numero maior de subclasses que ndo estdo
associadas a patente de entrada. Esse comportamento pode impactar na escolha da classificagdao
adequada por parte de um examinador, dificultando o trabalho dele.

Os resultados obtidos para a patente US08394786 tanto para as redes neurais quanto
para os PTMs sdo satisfatorios. Ressalta-se que em todos os testes realizados, nesse cenario em
particular, a classificacao foi feita adequadamente, sugerindo através do ranking as subclasses

nas primeiras posi¢des mesmo com a auséncia da maior parte do texto do resumo da patente.
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Quadro 32 — Ranking com as k subclasses mais relevantes da patente US08394786 para os
PTMs all-distilroberta-vl e en_core web lg

all-distilroberta-v1 en_core web lg
Ranking
Subclasse | Frequéncia | Relevancia (%) | Subclasse | Frequéncia | Relevancia (%)
1 C07D 26 52,00 C07D 9 18,00
2 A61K 13 26,00 A61K 7 14,00
3 AOQIN 6 12,00 C07C 6 12,00
4 Co7C 8,00 CO7H 5 10,00
5 C12Q 2,00 AOIN 5 10,00
6 GOIN 4 8,00
7 C12P 3 6,00
8 CO7K 3 6,00
9 CI2N 2 4,00
10 HO3M 1 2,00

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

5.2.2.3 Cendrio para a patente n° USPP022862

A patente USPP022862 foi selecionada como cendrio de estudo por ndo possuir o titulo

da patente no conjunto de dados da USPTO-2M. O Quadro 33 apresenta os dados da patente

extraida do conjunto de dados, tratando-se de uma solicitagdo de um cultivar, mais

especificamente da planta gérbera (“garoran’) para o ano de publicag¢do de 2012. Considerando

a patente disponivel na web, o titulo ausente no conjunto de dados USPTO-2M ¢ “GERBERA
PLANT NAMED GARORAN”. A primeira pagina da patente consta no Anexo C.

Esse cenario se mostra interessante para verificar o comportamento do modelo

proposto quando da auséncia de um dos elementos textuais da patente, nesse caso a auséncia

do titulo que representa contetido relevante na descri¢cao de uma patente.

Quadro 33 — Patente USPP022862

Campos | Contetido

Titulo

Resumo a new and distinct cultivar of plant named garoran characterized by its compact upright and uniformly
mounding plant habit freely flowering habit orange and yellow bi colored ray florets upright and strong
scapes and good garden performance

Subclasse | AOIH

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

No Quadro 34, tem-se os resultados dos testes com as redes neurais. A patente

USPP022862 foi utilizada como entrada para as redes neurais, € a subclasse atribuida para essa
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patente ¢ a AO1H. Nos resultados, essa subclasse ndo se encontra entre as dez subclasses mais
relevantes do ranking. Para a rede neural CNN, a subclasse AO1H se encontra na 26* (vigésima
sexta posi¢cao), para a rede LSTM esta na 12? (décima segunda posicao) e para a rede MLP esta

na 18* (décima oitava posicao).

Quadro 34 — Resultados dos testes com redes neurais para a patente USPP022862

Ranking CNN LSTM MLP

Subclasse | Probabilidade |Subclasse [Probabilidade |Subclasse |Probabilidade
1| CO07D 42,59 CO7D 88,59 AOIN 69,53
2| A61K 21,16 CO07C 4,611 CO7D 15,37
3] AOIN 19,30 AOIN 3,83 C07C 8,08
4] C07C 12,51 A61K 291| CO7H 2,70
5| CO7H 1,46 GOIN 0,05| A61K 1,77
6| BOID 0,67| CO7H 0,00 CI2P 0,84
7| CO7K 0,58| B32B 0,00| BOID 0,36
8| Cl12P 0,47| CO7K 0,00| B32B 0,23
9] GOIN 0,26| BO1D 0,00] CO7K 0,21
10 C12Q 0,221 C12P 0,00 CI2N 0,21

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Assim como nos dois cendrios anteriores, os testes com os PTMs para a patente
USPP022862 consideraram o k=10 e o n=50. Levando em conta o ranking, o nimero de
subclasses retornadas foi o mesmo para os diferentes PTMs. A frequéncia foi de 50, com
relevancia de 100% para a subclasse AO1H em todos os métodos utilizados, como apresentado

no Quadro 35.

Quadro 35 — Resultado para a patente USPP022862 com os PTMs

R all-MiniLM-L6-v2 all-mpnet-base-v2
Subclasse | Frequéncia | Relevéncia (%) | Subclasse | Frequéncia | Relevéncia (%)
1| AOIH 50 100,00 | AOIH 50 100,00
. all-distilroberta-v1 en_core_web lg
Ranking
Subclasse | Frequéncia | Relevancia (%) | Subclasse | Frequéncia | Relevancia (%)
1] AO0IH 50 100,00 | AOIH 1 100,00

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Basicamente, isso ocorreu devido a similaridade dos 50 documentos retornados, todos
mencionando patentes relacionadas a “cultivares”. Em todos os documentos retornados, a
subclasse AO1H estava associada. Tal uniformidade de resultados indica que os MPTs foram

bem-sucedidos ao identificar e classificar corretamente essa subclasse em particular, levando
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em conta somente o resumo fornecido como entrada. Por outro lado, os resultados gerados pelas
redes neurais indicam uma dificuldade em mapear adequadamente o contexto de determinado
dominio, produzindo embeddings que, nesse cenario, ndo foram capazes de analisar

adequadamente o texto da patente de entrada.

5.3  GRAFO DE CONHECIMENTO

O presente trabalho utiliza técnicas de NLP na extragdo de topicos (nds) e
relacionamentos (arestas) entre estes e as subclasses, visando a geracdo de um grafo de
conhecimento que representa o dominio de patentes no cenario de estudo. A ideia geral consiste
na extragao de topicos dos documentos de patentes, associando-os as subclasses da patente em
questdo. Objetiva, ainda, a geracdo do KG, de modo que este sirva de elemento importante na
explicitagdo do ramking de subclasse de patentes, de modo a facilitar a explicagdo ¢ a
visualizag¢ao dos resultados.

Na Figura 36, sdo apresentadas 8 (oito) subclasses de patentes, indicadas pelos codigos

H04W, H04J, HO4B, HO4L, HO4M, GO1R, GO6F e GO8B, com os seus respectivos conceitos.

Figura 36 — Grafo de conhecimento

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O KG permite analisar as relagdes entre as subclasses de patentes conectadas aos seus
topicos com os respectivos pesos. O peso de cada aresta € determinado pela frequéncia com que

um dado topico se conecta com uma subclasse, ou seja, a quantidade de documentos de patentes
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que mencionam o topico e uma subclasse em particular. E, portanto, a coocorréncia de subclasse
e o topico no conjunto de documentos que mencionam ambos. Essa coocorréncia (peso)
determina a espessura das arestas — quanto mais espessa a aresta, maior a relevancia de um
topico na subclasse. Por outro lado, a importancia do topico (nd) ¢ definida pela soma das

frequéncias das arestas que o conecta as suas subclasses.

Figura 37 — Grafo de conhecimento com destaque para algumas subclasses sugeridas

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A representacdo da Figura 37 enfatiza as subclasses de patentes com maior relevancia
com base no ranking gerado pelo modelo, no exemplo identificado pelas subclasses HO4W,
HO04J e HO4B. O examinador, com base na indicag@o do ranking e no grafo de conhecimento,
possui elementos que podem auxilid-lo no processo de tomada de decisdo, de tal maneira que a

tarefa de classificagdo no contexto de andlise de patentes seja facilitada.
5.4 CONSIDERACOES FINAIS
Para finalizar, tomando-se como base a avaliagao do modelo proposto para averiguar

seus diversos componentes como solucdo para o problema apresentado, considera-se que o

objetivo foi atingido de forma bem-sucedida. O conjunto de avaliagdes realizadas tem como
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suporte a fundamentagdo tedrica (capitulo 2) e a DSRM (capitulo 3), em que constam todos os
elementos (materiais ¢ métodos) necessarios para essa etapa. Ou seja, esses capitulos amparam
e sustentam a criagao e a proposi¢ao de cada uma das etapas do modelo, visando atender as
lacunas encontradas na literatura.

Mais especificamente, os resultados obtidos no cenario geral e nos cenarios especificos
oferecem indicios de que a configuracdo do modelo atual promove resultados importantes para
auxiliar na tomada de decisdo de examinadores de patentes. O cenario geral efetuou um
conjunto expressivo de instanciagdes, 800 ao todo, variando diferentes configuragdes no intuito
de promover um entendimento mais amplo da interconexdo dos elementos que constituem o
modelo. Por outro lado, os trés cendrios especificos objetivaram apresentar, de forma mais
detalhada, como a etapa de ranking trabalha, promovendo suporte para o entendimento das
especificidades do modelo quanto a esse componente.

Ademais, compreendendo que a proposta elaborada apresenta indicios de viabilidade
na aplicacdo operacional, ¢ importante destacar o rigor cientifico desde a concepgao até a
conducdo da pesquisa que resultou no modelo proposto e no conjunto de estratégias utilizadas
para a sua avaliagao.

Conclui-se que o modelo proposto, baseado em PTMs, estratégias de ranking e grafo
de conhecimento, configura uma solucao efetiva e escalavel para apoiar a tarefa de classificacao
de patentes. De modo geral, demonstrou-se o potencial para prover beneficios praticos aos

examinadores de patentes, constituindo uma alternativa viavel para essa tarefa.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O volume dos dados nas bases de patente cresce de maneira expressiva ano apds ano.
As patentes depositadas nos escritorios de patentes necessitam passar por um processo de
registro. Com isso, aumenta o nimero de avaliagdes de patentes realizadas, o que acarreta uma
sobrecarga de trabalho aos examinadores. Entre as tarefas executadas por examinadores esta a
classificagdo da patente, relacionada a area de Analise de Patentes. Ou seja, trata-se de uma
tarefa para rotular as patentes de acordo com a area tecnoldgica a que pertencem, sendo esse
processo muitas vezes desempenhado de forma manual.

A area de Andlise de Patentes, mais especificamente a tarefa de classificacdo de
patentes, apresenta diversos desafios para que possa ser efetiva no auxilio aos examinadores.
Para manter atualizados os sistemas que auxiliam na classificagdo de patentes, citam-se a
complexidade da linguagem de patentes, a necessidade de processar grandes volumes de
patentes, a constante evolugao tecnologica e o surgimento de novos campos, as dificuldades em
replicar a subjetividade e conhecimento especializado humano, as varia¢des entre sistemas de
classificagdo, a ambiguidade na atribuicdo de codigos IPC, a necessidade de garantir sugestdes
de qualidade comparaveis a classificagdo humana e a demanda e os custos elevados.

Nesse sentido, o presente trabalho procurou atender esses desafios por meio de
diferentes métodos e técnicas computacionais € de Engenharia do Conhecimento. Para tal, a
revisdo integrativa e o referencial tedrico forneceram um arcabougo a proposicdo e ao
desenvolvimento de um modelo de recomendacao ordenada de subclasses, com caracteristicas
de explicitacdo de conhecimento e incorporagdo das decisdes efetuadas por examinadores no
fluxo do presente trabalho. Mais especificamente, a revisdo integrativa e o referencial tedrico
permitiram a andlise de areas, métodos e técnicas voltados a anélise e classificacdo de patentes,
principalmente no ambito da Inteligéncia Artificial, do Processamento de Linguagem Natural,
do Aprendizado Profundo, dos Modelos Pré-treinados, das Redes Neurais e da Representagao
de Conhecimento.

Isso posto, consideram-se atendidos os objetivos especificos de identificar métodos e
técnicas para sugerir subclasses de maneira ordenada e explicitar o conhecimento latente em
bases de patentes, objetivos estes que possibilitam atingir o objetivo geral do trabalho e
responder a pergunta de pesquisa.

Como solugdo para o problema, tem-se ao final deste trabalho um modelo voltado a
recomendacdo ordenada de subclasses de patentes com base em fontes textuais nao

estruturadas. Para isso, combinam-se a representagdo vetorial avangcada via PTMs, a
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recuperagdo aproximada, a ordenagdo por relevancia e a explicitagdao visual do conhecimento
para apoiar os examinadores na complexa tarefa de classificar patentes.

O modelo converte os textos das patentes em representacdes vetoriais densas
(embeddings) por meio de PTMs, em que os embeddings sao armazenados e indexados em uma
base de conhecimento, permitindo consultas aproximadas de maneira eficiente.

Pensando no fluxo do modelo, novos documentos de patentes tém seus embeddings
comparados aos da base de conhecimento para recomendar, a partir da analise dos documentos
de patentes recuperados, as subclasses mais relevantes. Para gerar a recomendacdo, o modelo
efetua consultas vetoriais na base de conhecimento, recuperando patentes proximas e
produzindo um ranking ordenado das subclasses associadas. O ranking é explicitado com o
apoio de grafos de conhecimento, elucidando as relagdes entre subclasses e conceitos.

Com base no ranking de subclasses e no grafo de conhecimento, o examinador tem
um ferramental para decidir sobre a classificagdo final mais adequada a patente em analise.
Apo6s determinada andlise, o resultado da decis@o ¢ incorporado a base de dados, permitindo
que o modelo seja retroalimentado e mantendo a evolugdo continua da base de conhecimento e
o aprimoramento das recomendagoes.

Os resultados do modelo proposto indicam que € possivel responder a pergunta de
pesquisa. A instanciacdo do modelo forneceu suporte a tarefa de classificacao realizada por
examinadores. A avaliagdo do modelo proposto foi efetivada através de cenarios de estudo
elaborado com o auxilio do conjunto de dados obtidos na base de patentes do United States
Patent and Trademark Office (USPTO®). O conjunto de dados foi preparado para treinamento
e teste, em que se utilizou o conteudo textual para geracao de vetores densos (embeddings) por
diferentes PTMs com arquitetura transformer.

Para a recomendacdo de subclasses, duas estratégias de ordenagdo (ranking) foram
propostas: 1) Soma das Ocorréncias (SO); e 2) Soma dos Scores (SS). Os resultados sugerem
que as estratégias de ordenagdo, que se utilizam de documentos recuperados por meio de
similaridade vetorial, sdo apropriadas para atender o modelo. Para avaliar os rankings gerados
na etapa de teste, utilizou-se uma métrica de acurécia, ndo sendo empregadas outras métricas
tradicionais para avaliacdo de classificadores. Ressalta-se que o problema de classificacao
abordado nesta tese ¢ considerado multissaida (multi-output), pois recomenda multiplas
subclasses, e multientrada (multi-input), visto que determinada patente pode ter uma ou mais
subclasses de entrada.

O modelo obteve melhor desempenho considerando #=50 patentes retornadas e k=5

ou 6 subclasses sugeridas. Valores maiores de n e k apresentaram pouca melhora na acuricia.



164

Vale ressaltar que valores maiores de & impactam positivamente na acuracia, todavia podem
dificultar a avaliagdo, ja que o examinador receberd um niimero maior de subclasses. Apesar
disso, pensando em uma implementacdo do modelo através de um sistema, o examinador
poderia configurar o nimero maximo de subclasses que deseja receber ou visualizar, ou
simplesmente ter uma op¢ao que na interface permita a expansao dos resultados. Analisando os
resultados, os modelos contextuais (al/l-MiniLM-L6-v2, all-mpnet-base-v2 e all-distilroberta-
vl) tiveram desempenho superior ao modelo ndo contextual (en_core web lg). Na comparagao
dos PTMs com as redes neurais, percebe-se que estes também apresentaram desempenho
superior em relacdo as redes neurais MLP, CNN e LSTM, testadas inicialmente na primeira
proposta do modelo apresentado na qualificacdo.

Outro ponto relevante do modelo diz respeito a explicitagdo do conhecimento, o que
foi realizado através do conceito de grafo de conhecimento, permitindo a criagdo de uma
estrutura que vincula topicos e subclasses. Para tal, utilizou-se a base da DBpedia® objetivando
auxiliar no processo de extracdo de topicos a partir do texto das patentes. O grafo de
conhecimento tem por objetivo explicitar os resultados providos pela recomendacdo de
subclasses, apresentando, de maneira interconectada, seus principais topicos. Esse tipo de
representacdo permite ao examinador ter mais subsidios sobre o contexto de determinada
patente, podendo auxilid-lo na identificacdo das subclasses mais adequadas.

Por fim, ressalta-se a dindmica do modelo ao longo do tempo. Por meio da
recomendacdo de subclasses e do grafo de conhecimento, o examinador possui ferramental
importante para decidir as subclasses que melhor representam determinada patente. E uma vez
definidas essas subclasses, a patente ¢ vinculada a elas na base de dados. Pensando no fluxo do
modelo, ao ocorrer essa atualizagdo a patente passa pela geracdo de seu embedding e de seu
grafo de conhecimento, atualizando tanto a base de conhecimento quanto o grafo de
conhecimento geral. Dessa forma, novas demandas de classificacdo utilizardo estruturas que
sdao atualizadas constantemente, tendo assim a expectativa de que recomendacdes mais
assertivas possam ser realizadas com o passar do tempo.

Ademais, considera-se que o objetivo da pesquisa foi alcangado com éxito. O
conhecimento do tema teve avangos e discussdes a respeito da transformagdo dos dados, das
estratégias de ordenacao e da avaliacdo e dinamicidade do modelo, possibilitando concluir que
o modelo proposto e desenvolvido responde a pergunta de pesquisa. Entretanto, limitagdes sdao
inerentes ao processo, assim como proposi¢des para desenvolvimentos futuros, conforme

apresentado na sequéncia.
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6.1 LIMITACOES

A qualidade dos dados de entrada ¢ um fator crucial em modelos de NLP baseados em
dados. Esses modelos sdo sensiveis a qualidade dos dados usados para treinamento, podendo
resultar em saidas imprecisas caso contenham muitos ruidos. A quantidade de dados de patentes
¢ outro fator relevante para o treinamento e a extragao de relagdes. Uma base de dados pequena
ou muito especifica, como a utilizada no cenario de comparagao dos PTMs com redes neurais,
pode limitar a abrangéncia do modelo de fazer recomendagdes assertivas.

Outra limitagdo inerente ao estudo refere-se a escalabilidade relativa ao grande nimero
de niveis hierarquicos da IPC, necessitando de uma grande quantidade de recursos
computacionais para realizar a tarefa de classificagao.

Por fim, a construgdo e a manutengao de um KG requerem esfor¢co computacional e
humano, especificamente para dominios dindmicos e complexos. A representacdo do
conhecimento pode gerar ambiguidade e inconsisténcias no KG, gerando dificuldade de

interpretagao.

6.2 PERSPECTIVAS E TRABALHOS FUTUROS

Durante a realizacdo deste trabalho foi possivel identificar possiveis pontos de
melhoria no modelo proposto que, acredita-se, refletirdo nos resultados a serem ofertados aos
examinadores. Nesse sentido, vislumbra-se a possibilidade de testes com outras arquiteturas
recentes como GPT-4®, Bard® e Llama® para a sumarizagdo dos principais documentos
recuperados (fop 10) e a geragdo de grafos de conhecimento a partir do texto sumarizado para
auxiliar os examinadores.

No tocante a questdo temporal, uma analise do impacto do ranking considerando
documentos mais recentes parece interessante. Isso se justifica pelo fato de que a tecnologia
evolui muito rapido, assim como a taxonomia da IPC. Dessa forma, o ranking poderia combinar
em uma métrica o score (relevancia semantica das patentes recuperadas) normalizado pelo ano
de publicacao (temporalidade), possibilitando analisar o impacto temporal nesse ranking.

No que tange a representacdo do conhecimento, torna-se fundamental evoluir a
representacdo do grafo de conhecimento, assim como avancar nas questdes técnicas e
tecnologicas envolvidas, visto que a medida que os dados crescem e as areas evoluem, novos
topicos e relagcdes sdo gerados em larga escala. Uma infraestrutura adequada pode contribuir

ndo somente para o cenario desta tese, mas também para outras tarefas importantes na area de
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analise de patentes, como, por exemplo, a previsdo de tecnologias por meio da predicdo de
ligacdes (link prediction).

Apesar de nao fazer parte do escopo desta tese, durante o seu desenvolvimento testes
foram realizados utilizando redes transformers para a geracao de embeddings das imagens das
patentes. Os embeddings foram combinados com embeddings do texto da patente e do proprio
titulo da imagem disponivel. Resultados preliminares sugerem a possibilidade de recuperacao
de documentos para auxiliar na classificacao tanto pelo texto quanto pela imagem, fornecendo
uma resposta mais precisa a partir de uma demanda de analise requisitada pelo examinador.

Por fim, sugere-se uma solugdo alternativa ao problema utilizando-se a taxonomia
IPC/CPC como fonte de treinamento principal em vez dos documentos de patentes. Essa
taxonomia contém hierarquias e relacionamentos entre as diferentes subclasses, assim como
uma descricao de cada elemento, o que pode ajudar o modelo a aprender essas associacdes de
forma mais direta. Mais especificamente, em vez de se indexar o documento da patente, seria
indexado o conteudo textual de determinada subclasse ou mesmo o contetido de niveis
inferiores (subgrupo). Ao realizar a consulta, o embedding da patente de entrada seria entdo
comparado com os embeddings dos elementos da taxonomia, provendo, de maneira direta, o
resultado com as subclasses e o proprio score da consulta realizada em que a ordem de retorno
j& determinaria o ranking das subclasses. Destaca-se ainda que essa abordagem reduz o custo
computacional, pois evita que a base de conhecimento cres¢a rapidamente. Apesar de ser uma
possibilidade promissora, a quantidade de texto que descreve cada elemento da estrutura ¢
limitada, o que pode impactar negativamente nos resultados.

O modelo proposto também poderia ser empregado em outros contextos como, por
exemplo, sugerir categorias relevantes para novos artigos cientificos com base nos artigos
previamente classificados em areas e subareas do conhecimento. Da mesma forma, o modelo
poderia indicar topicos adequados de contetdo textual de noticias, posts em midias sociais e
processos judiciais. Em todos esses casos, o modelo se beneficiaria de taxonomias ou ontologias
predefinidas, com categorias € subcategorias nas quais 0s novos itens textuais poderiam ser
classificados com o apoio das recomendacdes. A representagdo vetorial de textos por meio de
embeddings permite capturar semanticamente o contedo dos itens a serem categorizados.

Desse modo, por meio da similaridade vetorial e da anélise da frequéncia/relevancia
das categorias em itens pré-classificados, o modelo seria capaz de produzir uma sugestao de
classes relevantes para novos itens. Portanto, observa-se bom potencial de aplicagdo da

abordagem em diversas tarefas de classifica¢do textual automatizada.
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Além das contribuigdes teoricas e praticas ja descritas, este trabalho resultou no

seguinte produto:

O artigo MODELO DE CLASSIFICACAO DE PATENTES BASEADO EM
TECNICAS DE ENGENHARIA DE CONHECIMENTO, submetido ao XII
Congresso Internacional de Conhecimento e Inovacao (ciKi). DOI:
https://doi.org/10.48090/ciki.v1il.1254. Disponivel em
https://proceeding.ciki.ufsc .br/index.php/ciki/article/view/1254.

Dessa forma, além de resumir as contribui¢des teoricas, a conclusao também destaca

os produtos concretos oriundos do trabalho, o que demonstra impacto e permite que outros

pesquisadores se beneficiem dos resultados.
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APENDICE A — Secdes e classes da taxonomia IPC

Secao

Classe

NECESSIDADES HUMANAS

A01 AGRICULTURA; SILVICULTURA; PECUARIA; CACA; CAPTURA EM ARMADILHAS; PESCA
A61 CIENCIA MEDICA OU VETERINARIA; HIGIENE
A63 ESPORTES; JOGOS; RECREACAO

B |OPERACOES DE PROCESSAMENTO; TRANSPORTE
BO1 PROCESSOS OU APARELHOS FISICOS OU QUIMICOS EM GERAL
B29 PROCESSAMENTO DE MATERIAS PLASTICAS; PROCESSAMENTO DE SUBSTANCIAS EM
ESTADO PLASTICO EM GERAL
B32 PRODUTOS EM CAMADAS
B41 IMPRESSAO; MAQUINAS PARA IMPRIMIR LINHAS; MAQUINAS DE ESCREVER; CARIMBOS
B65 TRANSPORTE; EMBALAGEM; ARMAZENAMENTO; MANIPULACAO DE MATERIAL DELGADO
OU FILAMENTAR
C |QUIMICA; METALURGIA
C07 QUIMICA ORGANICA
c12 BIOQUIMICA; CERVEJA; ALCOOL; VINHO; VINAGRE; MICROBIOLOGIA; ENZIMOLOGIA;
ENGENHARIA GENETICA OU DE MUTACAO
E |[CONSTRUCOES FIXAS
E21 [PERFURACAO DO SOLO; MINERACAO
F |ENGENHARIA MECANICA; ILUMINACAQ; AQUECIMENTO; ARMAS; EXPLOSAQ
F21 [ILUMINACAO
G |FisicA
GO1 MEDICAQ; TESTE
G02 OPTICA
G03 HOROLOGIA
G06 COMPUTO; CALCULO OU CONTAGEM
G08 SINALIZACAO
G09 EDUCACAO; CRIPTOGRAFIA; APRESENTACAO VISUAL; ANUNCIOS; LOGOTIPOS
Gl1 ARMAZENAMENTO DE INFORMACOES
H |ELECTRICIDADE
HO1 ELEMENTOS ELETRICOS
HO03 CIRCUITOS ELETRONICOS
HO04 TECNICA DE COMUNICACAO ELETRICA
HO05 TECNICAS ELETRICAS NAO INCLUIDAS EM OUTRO LOCAL
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APENDICE B — Protocolo para revisio integrativa

A estrutura deste protocolo para revisdo integrativa da literatura foi adaptada de

Kitchenham e Charters (2007) e esta organizada da seguinte forma:

1) Data: 10/8/2021

2) Nomes dos pesquisadores/institui¢des

3)

4)

5)

6)

a) Luciano Zamperetti Wolski/UFSC
b) Alexandre Leopoldo Gongalves/UFSC

Fundamentos tedricos da pesquisa:

a) A fundamentagdo teorica esta descrita no capitulo 2.

Questao de pesquisa:
a) “Quais sdo os métodos empregados na classificagdo de documentos de

patentes?”

Bases de dados consultadas: liste as bases de dados que serdo pesquisadas. Liste
revistas ou websites que serdo pesquisados.

a) Science Direct®

b) Scopus®

c) Web of Science®

d) IEEExplore®

Critérios de inclusdo e exclusao:

a) Critérios de inclusdo
- Os termos de busca devem constar no titulo, no resumo ou na palavra-chave.
- Os documentos devem estar preferencialmente em inglés.
- Os documentos publicados devem respeitar o periodo de 2017 a 2022.

- Os documentos devem estar disponiveis para download.

b) Critérios de exclusao
- Documentos com inconsisténcias como falta de titulo, autor, resumo ou
palavras-chave;

- Documentos duplicados — foram encontrados em mais de uma base.
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7) Estratégias de busca:

a)

b)

A expressao utilizada para a busca (“patent classification” OR “patent document
classification” OR “patent text classification” OR “patent document
categorization”) AND (“machine learning” OR “artificial Intelligence” OR
“deep learning” OR “neural network™), onde os termos deveriam aparecer no
titulo, no resumo ou nas palavras-chave do artigo.

A busca por uma expressao com termo composto serd utilizada entre aspas (ex.:
“patente classification’). Também serdo utilizados os operadores booleanos
(AND, OR) em maiusculas, caso contrario sera considerada parte da expressao
de busca. Os parénteses foram utilizados para agrupar termos dentro de uma

expressao.

8) Critérios de qualidade para selegdo dos artigos

a)

Serdo considerados somente os artigos que estdo de acordo com a busca

realizada e em concordancia com a questao de pesquisa.

9) Estratégias de extracdao dos dados: descrever como os dados serdo extraidos dos

artigos selecionados.

a)

Sera utilizada uma matriz de sintese onde, apos a selecao dos artigos, sera
realizada a leitura dos titulos, dos resumos e das palavras-chave de todas as
publicagdes completas. Em seguida, os artigos selecionados serdo relacionados
na matriz para posterior analise e adequacdo aos critérios de inclusdo da

pesquisa.

10) Estratégias de analise dos dados:

a)

Os dados serdo analisados para levantar as lacunas e os métodos utilizados

referentes a classificacao de patentes.

11) Estratégia de dissemina¢ao do conhecimento:

a)

O objetivo € gerar uma secao para a tese e um artigo de revisao integrativa

considerando os artigos mais recentes na area sobre classificagdao de patentes.



12) Cronograma das atividades 2022

Figura B-1 - Cronograma

Més/Semana

Atividades

Abril

Maio

Junho

Elaboragao do protocolo
de pesquisa

Levantamento dos artigos
nas bases predefinidas

Leitura dos abstracts para
confirmacao de inclusao
do artigo na base de estudo

Leitura integral dos artigos
finais selecionados e
anotacao na matriz

Revisao final

Escrita das se¢Oes da tese

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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APENDICE C — Detalhamento da versio inicial do modelo

1 MODELO PROPOSTO

Este apéndice apresenta de forma detalhada o modelo proposto nesta tese com o intuito
de facilitar o entendimento, expondo suas etapas e funcionamento. A partir da revisao
integrativa da literatura ndo foram identificados trabalhos que levassem em consideracdao a
sugestdo ordenada de subclasses de patentes, tampouco uma forma de explicitar o
conhecimento envolto nas sugestdes de modo a auxiliar especialistas (examinadores) no
processo de andlise e identificagdo das melhores subclasses. Ademais, o modelo também prevé
a atualizacao da base de patentes de modo que o modelo tenha um comportamento dinamico ao
longo do tempo.

Apds a apresentagcdo geral do modelo, ¢ realizada uma instanciagdo, em que sdo
apresentados os componentes tecnoldgicos visando clarificar todas as etapas e suas

interconexoes.

1.1 APRESENTACAO DO MODELO

O modelo proposto compreende uma série de etapas com base na revisdo integrativa
da literatura e na fundamentagdo tedrica, com a finalidade de responder a pergunta de pesquisa
e atingir o objetivo geral e os especificos. A seguir, serdo apresentadas as etapas do modelo

com uma breve descri¢do, conforme a Figura C-1.

Figura C-1 - Etapas do modelo proposto

Etapa 2
5 Geracdo do i
_________________________________ | Ex:r'a;.ao de » grafo de Grafo de )
/" FEtapal Spicos s conhecimento | | Etapa 4 Etapa 5
R . St S e Sl (U e S L I o 5
H ’ Explicitacd
Base de Coleta de ! deaeii i Ranking de xplc;»a(;Nao
[ o .| patentes , | FEtapa3 ! subclasses gl o
[ patentes i ! ) do ranking
e e ST == e pe=———— 4 i . Geragao do i
{4 Geragdo de s modelo de | Modelo de ‘
i embeddings classificacio classificagdo !

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O objetivo final deste trabalho ¢ propor um modelo voltado a sugestao de subclasses
de patentes a partir de fontes de dados ndo estruturados na forma de texto levando em conta

aspectos de ordenagdo de subclasses (ranking) e explicitagdo de conhecimento. Ou seja, o



187

ranking deve promover subsidios para o examinador de patentes, indicando quais sdo as
subclasses com a maior relevancia para serem atribuidas a determinada patente, de forma a
auxiliar na tomada de decisdo.

A Etapa 1 consiste na escolha de uma base de patentes disponivel para realizacao de
testes em formato nao estruturado. A coleta de patentes pode ocorrer a partir de diversas fontes,
entre elas a base de patentes disponibilizada pelo USPTO®. Apos a coleta, torna-se requerida a
realizagdo do pré-processamento, por exemplo, a retirada de stopwords e a aplicagao de
lematizagao.

Na Etapa 2, a partir da base de patentes obtida na Etapa 1, sdo extraidos os topicos
mais relevantes que servirdo de entrada para a geragdo do grafo de conhecimento, o qual possui
como funcdo essencial a explicitacdo do conhecimento envolto nas sugestdes de subclasses a
partir de determinada patente de interesse.

Ja na Etapa 3, os dados coletados sdo transformados em vetores densos (embeddings)
de documentos. Os embeddings de documentos sdo representados na forma de um vetor de
caracteristicas com n-dimensdes. De modo geral, servem de base para gerar o modelo de
classificagdo que utiliza, por exemplo, uma rede neural para representar os dados de texto,
capturando a semantica de palavras e de documentos. Como resultado, tem-se um modelo de
classificacdo na sua esséncia, mas com um viés de sugestao de subclasses em que cada subclasse
possui uma probabilidade associada, criando subsidios para a ordenagao (ranking) do resultado.

Na Etapa 4, o ranking de subclasses de patentes ¢ produzido sob demanda, ou seja, ¢
ativado a partir da demanda de avaliacdo de alguma nova patente. O ranking representa a
ordenacao das subclasses de patentes geradas no modelo de classificagdo, ou seja, apresenta as
subclasses mais provaveis para uma determinada patente, indo da subclasse mais provavel para
a menos provavel.

Por fim, a Etapa 5 possui como objetivos a explicitagdo e a inspecao do ranking por
meio de grafos de conhecimento. No modelo, o KG representa as subclasses de patentes € como
estas se interconectam atraveés dos topicos extraidos a partir das patentes, viabilizando entender
de maneira mais adequada as sugestdes ordenadas de subclasses. Nesse sentido, este contexto
visa prover ferramental relevante aos examinadores de modo a reduzir o tempo de avaliagdo de
uma patente € aumentar a acuracia, ou seja, objetiva fornecer subsidios para decisdes mais
assertivas. Como agao final, determinada patente retorna para a base agora com as subclasses
escolhidas pelo examinador, o que impacta na atualizacdo do modelo de classificagdo e no grafo

de conhecimento, permitindo a evolucdo das sugestdes ao longo do tempo.
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1.2 COMPOSICAO DO MODELO

Nas subsecdes a seguir sdo apresentados mais detalhes para cada uma das etapas do

modelo proposto.

1.2.1 Etapa 1: Coleta de dados e pré-processamento

Como mencionado, esta etapa ¢ responsavel pela coleta de patentes. Patentes podem
ser coletadas a partir de diferentes fontes de dados abertos na web, disponibilizados, por
exemplo, pelo USPTO®. Detalhes sdo providos na se¢do 3.3.3.1, que apresenta um conjunto de
dados de referéncia em classificagao de patentes elaborado por Li ef al. (2018) com pouco mais
de dois milhdes de documentos de patentes de utilidade. Os documentos foram reunidos no
periodo de 2006 a 2015, quando foram extraidas as categorias de subclasse, resumo, titulo e
numero da patente.

ApoOs a coleta de patentes, os dados passam por uma fase de pré-processamento e

transformagao, conforme descrito nas se¢oes 3.4.3.2 ¢ 3.4.3.3, respectivamente.

1.2.2 Etapa 2: Geracao dos grafos de conhecimento

O grafo de conhecimento ¢ obtido através de técnicas de NLP utilizadas na extracao
de topicos e no relacionamento entre estes e as subclasses que representam o dominio de
patentes.

Segundo Ye et al. (2021), os elementos de conhecimento sdo divididos em categorias,
de acordo com o IPC. Esses elementos serdo armazenados em uma base de dados. Apds a
analise de correlacdo, ¢ construido o KG geral, representando as subclasses e os seus topicos
associados. Apesar de existir um grafo geral, ¢ possivel extrair o KG de cada subclasse ou
mesmo de algumas classes, de modo que este sirva de elemento fundamental na explicitacao do

ranking de subclasses de patentes.

1.2.3 Etapa 3: Geragao de embeddings e do modelo de classificacao

Nesta etapa, o conjunto de dados de patentes € transformado em vetores de documentos

com a utilizacdo de embeddings de documentos a partir dos conteudos textuais. O primeiro
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passo consiste na formagao do dicionario de termos distintos obtidos a partir do conjunto de
patentes que serdo utilizadas na constru¢do do modelo de classificagao.

Na sequéncia, sdo realizadas operagdes algébricas, de tal maneira que os vetores de
patentes, que possuem alta dimensionalidade, sejam transformados em vetores densos, também
chamados de embeddings. Os embeddings representam as entradas de determinada arquitetura
de rede neural que sera utilizada no modelo proposto.

Adicionalmente, para cada patente ¢ necessario gerar um vetor representando as
subclasses previamente associadas. Nesse sentido, cada patente tera associado um vetor de »
posicdes, indicando a quantidade de subclasses do conjunto de dados. Detalhes sdo
apresentados nas sec¢oes 3.4.3.2 ¢ 3.4.3.3.

A partir do pré-processamento das patentes e da geragdo dos vetores, estes podem
servir de entrada para determinada arquitetura de rede neural com o intuito de gerar um modelo
de classificacdo e sugestdo de subclasses. Assim, qualquer arquitetura que promova suporte a
entradas de multiplas subclasses por patente e que seja capaz de produzir multiplas saidas
indicado a probabilidade de determinada subclasse estar associada a uma patente de interesse
pode ser utilizada.

Para a geracdo do modelo de classificacao e sugestdo de subclasses, a proposta desta
tese se utiliza de uma arquitetura de rede neural profunda com as caracteristicas ja mencionadas
e descritas na secdo 2.4.1. A primeira fase ¢ constituida por um conjunto de passos, de modo
que a rede neural aprenda a representacdo dos vetores de entrada para as suas subclasses
correspondentes. Esse processo € identificado como treinamento e, a cada época (uma época
representa a passagem por todo o conjunto de dados), ocorre a validagdo do que foi aprendido
até o presente momento. Uma vez finalizada a fase de treinamento/validagdo, ocorre a fase de
teste, em que documentos de patentes ainda desconhecidos pela rede neural sdo avaliados. Caso
as avaliagdes sejam adequadas, o modelo neural gerado pode ser utilizado para futuras
classificagoes.

Por fim, utilizando-se do modelo de classificagdo treinado, determinada patente pode
ser avaliada. Considerando uma entrada qualquer composta pela estrutura determinada, o
modelo sugere uma lista de provaveis subclasses com seus respectivos pesos, indicando a
probabilidade de aquela subclasse estar associada a uma patente de entrada. Esse resultado

entdo serve de subsidio para a Etapa 4.
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1.2.4 Etapa 4: Ordenagdo (ranking) de subclasses

Esta etapa ¢ essencial para o modelo visto que facilita a identificagdo, por parte dos
examinadores, da relevancia de cada subclasse associada a uma patente. Para tal, conforme
mencionado na etapa anterior e considerando uma patente, o modelo de classificacdo baseado
em redes neurais fornece uma lista de subclasses com suas respectivas probabilidades.

Vale mencionar que a soma das probabilidades do vetor de saida em que cada posi¢ao
se refere a uma subclasse ¢ igual a 1 (um). Nesse sentido, a probabilidade de cada subclasse
indica a sua relevancia quanto a patente de interesse. Dito isso, percebe-se que o vetor de
probabilidades pode ser ordenado de maneira decrescente, ou seja, do maior valor para o menor,
objetivando prover uma indicagdo ordenada, isto €, um ranking da representatividade de cada

subclasse para uma patente.

1.2.5 Etapa 5: Explicitagdo e avaliagdo do ranking

Para a avaliacdo do resultado da etapa anterior, em que se tem como saida a sugestao
de um conjunto de subclasses ordenadas (ranking) representando a relevancia de cada subclasse
associada a uma patente, um grafo de conhecimento ¢ utilizado. Ou seja, a partir de cada
subclasse sugerida pela etapa anterior o examinador tem acesso ao grafo de conhecimento, que
indica em destaque as subclasses mais relevantes sugeridas na etapa anterior, assim como 0s
conceitos que as interconectam. Ademais, o grafo de conhecimento também destaca os topicos
que fazem parte da patente analisada. A possibilidade de investigacdo dos conceitos envoltos
na analise por meio de um grafo de conhecimento objetiva tornar mais claro o resultado
produzido pelo ranking.

De modo geral, esta etapa tem por finalidade subsidiar a tomada de decisdo do
examinador na definicdo final de quais subclasses devem realmente ser atribuidas para
determinada patente. Para tal, este possui a sua disposi¢cao uma lista de subclasses ordenadas,
na forma de um ranking e um grafo de conhecimento para explicitar o conhecimento sobre as
subclasses sugeridas.

Por fim, o modelo prevé a atualizagdo da base de patentes com as subclasses
selecionadas pelo examinador. Ou seja, considerando o conjunto de subclasses definidas como
as mais representativas, estas sdo vinculadas a determinada patente na base de dados. Essa
vinculagdo permite com que o modelo proposto atualize tanto o grafo de conhecimento quanto

o modelo de classificagdo, permitindo um aprendizado constante. At¢é o momento, essa
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caracteristica ainda ndo foi implementada, tampouco fara parte da avaliacdo inicial constante
neste documento, mas € parte essencial, uma vez que confere ao modelo proposto a capacidade

de lidar com aspectos de temporalidade e de dinamicidade.

1.3 INSTANCIACAO DO MODELO

O proposito desta secao ¢ demonstrar, na forma de um exemplo, a instanciacao do
modelo proposto, visando clarificar como ele se comporta. Dessa forma, pretende-se mostrar
os componentes do modelo e a ligacdo entre eles, assim como as tecnologias envolvidas. O
conteudo textual utilizado para a instanciagdo das etapas do modelo proposto ¢ apresentado no

Quadro C-1, onde a patente US08001811 sera considerada como exemplo.

Quadro C1- Exemplificacdo do contetido de uma patente

Nimero da patente US08001811
Titulo washing machine having water softening device
Resumo | washing machine water softening device improves solubility detergent
water softening performance concurrently washing machine includes
tub water supply device supplying water tub detergent supply device
supplying detergent tub water softening device softening water water
softening device disposed water supplied water supply device mixed
detergent supplied detergent supply device water mixed detergent
supplied water softening device washing machine water softening
device
Subclasse | DO6F

Fonte: elaborado pelo autor a partir da patente US08001811 (2022)

1.3.1 Etapa 1: Coleta de dados e pré-processamento

Como visto anteriormente, a base de dados utilizada ¢ a USPTO-2M, que esta no
formato JSON. O primeiro passo ¢ a transformacao dos dados do formato JSON para CSV. O
intuito dessa transformagdo ¢ obter um conjunto menor de dados para aplicar técnicas para
extracdo de caracteristicas de texto, como remocdo de stopwords, tokenizacdo e
reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés: Named Entity Recognition - NER).

Para isso, foi utilizada até o momento a linguagem Python®, a qual possui varias
bibliotecas que promovem suporte para este estudo. Inicialmente a biblioteca spaCy® foi
utilizada, pois possui algumas ferramentas Uteis para o NLP. A partir de agora, a referéncia aos
dados serd realizada por meio da palavra corpus, formado pelas patentes extraidas do conjunto

USPTO-2M.
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1.3.2 Etapa 2: Geragao dos grafos de conhecimento

Apo6s a limpeza dos dados, as entidades da patente US08001811 foram nomeadas
utilizando o spaCy®— o resultado pode ser visto no Quadro C-2. O NER identifica as entidades
nomeadas, vinculando a essas entidades conceitos relevantes, e realiza o mapeamento para uma
base de conhecimento de destino. A base de conhecimento da DBpedia® foi utilizada para
efetuar esse mapeamento.

Isso ajuda a lidar com a desambiguacao de entidades e com o0 mapeamento de conceitos
para uma base de conhecimento de destino, enriquecendo o grafo de conhecimento por meio de

informagdes sobre os conceitos mapeados da base de conhecimento da DBpedia®.

Quadro C-2 - Representagao vetorial utilizando NER

Conceitos
Descricio URI Ocorréncias
detergent http://dbpedia.org/resource/Detergent 6
solubility http://dbpedia.org/resource/Solubility 1
washing machine | http://dbpedia.org/resource/Washing machine 3
water softening http://dbpedia.org/resource/Water softening 6

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Foram identificadas 4 entidades detergent com 6 ocorréncias, solubility com 1
ocorréncia, washing machine com 3 ocorréncias e water softening com 6 ocorréncias. Os
conceitos desses termos podem ser acessados pelo URI (Uniform Resource Identifier)
disponivel a partir da base de conhecimento da DBpedia®.

Na Figura C-2, sdo apresentadas as entidades nomeadas e seus rétulos destacados no

texto da patente.
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Figura C-2 - Entidades nomeadas e rotulos no texto da patente

washing machine DBPEDIA_ENT  water softening DBPEDIA_ENT device improves solubility DBPEDIA_ENT detergent DBPEDIA_ENT  water
softening pBPEDIA_ENT performance concurrently  washing machine pePEDIA_ENT  includes tub water supply device supplying water tub ~ detergent
DBPEDIA_ENT supply device supplying detergent pereDIA_ENT tub water softening pepeEDIA_ENT device softening water ~ water softening
DBPEDIA_ENT device disposed water supplied water supply device mixed detergent psrepiA_ENT supplied detergent pBPEDIA_ENT supply device
water mixed detergent pBPEDIA_ENT supplied water softening DBPEDIA_ENT device washing machine DBPEDIA ENT  water softening DBPEDIA ENT

device

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O restante das palavras da lista de tokens foi classificado conforme sua subclasse
gramatical. As dependéncias sintaticas entre os fokens juntamente com a subclasse gramatical

P®?% para uma melhor

sdo apresentadas na Figura C-3. Foi utilizada a ferramenta CoreNL
visualizagao das dependéncias. A representagdo sintatica do texto mostra as relagdes entre os
tokens. O resultado dessa etapa ¢ um vetor de topicos que servira de entrada para a geragdo do

grafo de conhecimento.

Figura C-3 - Dependéncias sintaticas
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Fonte: obtido a partir da patente de exemplo utilizando a ferramenta CoreNLP®

Para a constru¢do do grafo de conhecimento, os elementos mais importantes sdo os
nos e as arestas, onde os nos sdo representados pelas entidades (topicos e subclasses) e as arestas
pelos relacionamentos. Para gerar o grafo de conhecimento ¢é preciso seguir algumas etapas de
forma a converter os dados nao estruturados em um grafo. Nesse sentido, cada entidade extraida
(considerada aqui como um topico) ¢ relacionada as subclasses que constam na patente
atribuindo a quantidade de vezes (frequéncia) que os topicos constam no texto, conforme o
Quadro C-3. Nesse sentido, a medida que cada patente ¢ analisada, o grafo evolui. O Quadro
C-3 apresenta um exemplo a partir da patente US08001811 com a subclasse DO6F e

considerando outra patente que possui outra subclasse, aqui identificada como XYZ.

28 Disponivel em: https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/. Acesso em: 28 maio 2023. O CoreNLP® recebe o texto
bruto, executa uma série de anotadores em PLN no texto e devolve um conjunto de anotacdes.
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Quadro C-3 - Associagdo dos topicos extraidos associados as subclasses

Toépico Frequéncias para a Frequéncias para a
subclasse DO6F subclasse XYZ

detergent 6 1

solubility 1 2

washing machine 3 1

water softening 6 1

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O Quadro C-3 indica determinado tdpico associado a(s) subclasse(s) com as
respectivas frequéncias. Cada topico pode estar associado a n subclasses. Uma vez que se
disponha dos dados integrados, um grafo de conhecimento pode ser gerado conforme a Figura
C-4.

Figura C-4 - Grafo de conhecimento com topicos associados

DOBF

washing machine

X |Y Z defergent

X .
water so’ienlng

sofliBiiity

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pretende-se com o KG promover a visualizagdo geral dos topicos do dominio e
também os topicos vinculados a uma ou mais subclasses, como descrito na se¢do 2.3.1.1. Com
o proposito de visualizar esta etapa da instanciagdo, a ferramenta Gephi® foi utilizada para gerar
a representacdo dos grafos de conhecimento. Essa representagdo foi criada de forma que seja
possivel ver as subclasses de patentes, os topicos dessas subclasses e os relacionamentos entre

topicos e subclasses.
1.3.3 Etapa 3: Geracdo de embeddings e do modelo de classificagao

No proximo passo, considera-se a representacdo de todos os documentos de patentes
na forma de um vetor denso. O primeiro passo consiste em transformar os documentos de texto
em um vetor de nimeros antes de inserir no modelo. Uma maneira de transformar texto em

numeros ¢ utilizar o one-hot-encoding para cada palavra do vocabulario. Apos isso, os vetores
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codificados de todas as patentes sdo transformados por meio da aplicagdo da técnica de
embedding.

O processo de representacdo one-hot-encoding também ¢ aplicado ao vetor de
subclasses que representa cada patente. A Figura C-5 apresenta a representagao de entrada de

uma patente para a rede neural.

Figura C5 - Entrada de uma patente na rede neural
Embedding Codificagdo das classes

[ 0.18,-0.02, 1.2, 0.8,-0.10,...,0.3 ] [ 0,1,0,0,0,1,0,0,0,...,0 j

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O vetor de embedding ¢ a transformacao de um vetor one-hot-encoding em um vetor
denso contendo a representagdo da patente juntamente com o vetor de subclasses. Esses vetores
servem como entrada para a geracdo do modelo de classificacdo. Por meio das redes neurais
MLP, CNN e LSTM, j4 descritas na se¢do 2.4.1, o modelo ¢ gerado ap0s as fases de treinamento
e validagdo. Na sequéncia, na fase de teste, cada patente do vetor de entrada ¢ comparada com
as demais patentes que constam na base, permitindo a recuperagdo (sugestdo) de uma lista de
subclasses de patentes ordenadas pela relevancia.

Para o desenvolvimento do modelo neural, foram utilizadas as bibliotecas

® e Keras®, disponiveis na linguagem Python®. Segundo Chollet (2017), a

TensorFlow
integragio entre TensorFlow® e Keras® tornou o aprendizado profundo mais acessivel para os
usuarios.

O TensorFlow® é uma biblioteca de codigo aberto para aprendizado de maquina que
suporta computacdo numérica baseada em matriz multidimensional, GPU (Graphics
Processing Units) e processamento distribuido, construcdo, treinamento e exportacdo de
modelos, entre outros®® . J4 a biblioteca Keras® configura uma estrutura de aprendizado
profundo que fornece uma maneira conveniente de definir e de treinar muitas arquiteturas de

aprendizado profundo, tendo sido criada com o objetivo de possibilitar uma experimenta¢ao

rapida (Chollet, 2017).

® Disponivel em: https://www.tensorflow.org/guide/basics?hl=pt_br. Acesso em: 10 ago. 2021.


https://www.tensorflow.org/guide/basics?hl=pt_br
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1.3.4 Etapa 4: Ordenagdo (ranking) de subclasses

O ranking de patentes ¢ representado por uma lista ordenada com as subclasses de
patentes mais provaveis geradas pela Etapa 3. O ranking de subclasses ¢ produzido por
demanda, ou seja, no momento em que surge uma nova patente, ainda sem subclasse. Essa nova
patente passa pelas etapas 1, 2 e 3 e, a partir disso, o modelo de classifica¢do oferece quais sao
as subclasses mais provaveis para a nova patente, possibilitando a geragdao do ranking. O
Quadro C-4 apresenta a saida da Etapa 2 e o Quadro C-5 apresenta a saida ordenada. Em ambos
os quadros consta a indicacdo da posi¢ao de cada subclasse (considerando as 50 subclasses que

compdem o conjunto de dados), a subclasse em si e a probabilidade de cada subclasse.

Quadro C4 - Relacdo de subclasses sugeridas com as probabilidades

Posicdo 1 2 .. | 13 14 15 16 .. | 49 50
Subclasse 01H AOIN | .. | B65D | C07C C07D | CO7H | ... | HO5SB | HOSK
Probabilidade | 0,0006 | 0,0294 | ... | 0,0001 | 0,4900 | 0,2924 | 0,0404 | ... | 0,0003 | 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Quadro C-5 - Relagdo ordenada de classes sugeridas com as probabilidades

Posicédo 1 2 .. | 13 14 15 16 .. | 49 50
Subclasse C07C C07D | ... | HO3M | HO1J B29C G02B ... | A63F HOIR
Probabilidade | 0,4900 | 0,2924 | ... | 0,0021 | 0,0019 | 0,0010 | 0,0008 | ... | 0,0000 | 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

1.3.5 Etapa 5: Explicitacdo e avaliagdo do Ranking

Uma vez que a lista ordenada de subclasses seja obtida da etapa anterior, o examinador
pode inspecionar as subclasses mais relevantes por meio da analise do grafo de conhecimento.
Nesse sentido, o examinador pode selecionar uma ou mais subclasses de interesse e solicitar a
visualizacdo dessas subclasses por meio do KG, com vistas a auxilid-lo no entendimento do
porqué a subclasse estd naquela posicao. Mais detalhes sobre o funcionamento dessa etapa
constam na se¢do 5.2.

Apos a avaliacdo das subclasses pelo examinador, ele pode escolher as subclasses mais
adequadas a patente que estd sendo analisada. Essas subclasses sdo entdo atualizadas na base
de patentes que suporta o modelo, permitindo a evolugdo tanto do KG quanto do modelo neural,
o que confere ao modelo proposto caracteristica de evolucao temporal e dinamicidade. Essa

evolucdo do modelo, bem como a sua avaliagdo, serd prevista na versdo final do trabalho.
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APENDICE D - 50 subclasses mais frequentes

Calculou-se um histograma de subclasses sobre o conjunto de dados total, no qual cada

linha continha a subclasse e a quantidade de patentes que mencionavam a subclasse. Foram

entdo selecionadas as primeiras 50 subclasses mais frequentes. Com isso, o conjunto de dados

foi inspecionado visando patentes que possuiam determinada subclasse entre as 50 mais

frequentes até o limite de 1.000 (mil) patentes, totalizando 50.000 (cinquenta mil). Depois, os

dados foram separados em conjuntos de treinamento (40.000) e de teste (10.000), conforme o

Quadro D-1.

Quadro D-1 — 50 subclasses mais frequentes

Subclasse

Descrigao

AO01H

NOVAS PLANTAS OU PROCESSOS PARA OBTE-LAS; REPRODUCAO DE
PLANTAS POR MEIO DE TECNICAS DE CULTURA DE TECIDOS

AOIN

CONSERVACAO DE CORPOS DE SERES HUMANOS OU ANIMAIS OU PLANTAS
OU PARTES DESTES; BIOCIDAS, p. ex. COMO DESINFETANTES, COMO
PESTICIDAS OU COMO HERBICIDAS; REPELENTES OU ATRATIVOS DE
PESTES; REGULADORES DO CRESCIMENTO DE PLANTAS

A61B

DIAGNOSTICO; CIRURGIA; IDENTIFICACAO

A61F

FILTROS IMPLANTAVEIS NOS VASOS SANGUINEOS; PROTESES;
DISPOSITIVOS QUE PROMOVEM DESOBSTRUCAO OU PREVINEM COLAPSO
DE ESTRUTURAS TUBULARES DO CORPO, p. ex. STENTS; DISPOSITIVOS
ORTOPEDICOS, DE ENFERMAGEM OU ANTICONCEPCIONAIS; FOMENTACAO;
TRATAMENTO OU PROTECAO DOS OLHOS OU OUVIDOS; ATADURAS,
CURATIVOS OU ALMOFADAS ABSORVENTES; ESTOJOS PARA PRIMEIROS
SOCORROS

A61K

PREPARACOES PARA FINALIDADES MEDICAS, ODONTOLOGICAS OU DE
HIGIENE PESSOAL

A61M

DISPOSITIVOS PARA INTRODUZIR MATERIAS NO CORPO OU DEPOSITA-LAS
SOBRE ELE; DISPOSITIVOS PARA FAZER CIRCULAR MATERIAS NO CORPO
OU PARA DELE AS RETIRAR; DISPOSITIVOS PARA PRODUZIR OU POR FIM AO
SONO OU A LETARGIA

A61IN

ELETROTERAPIA; MAGNETOTERAPIA; TERAPIA POR RADIACAO; TERAPIA
POR ULTRASSOM

A63F

JOGOS DE CARTAS, MESA OU ROLETA; JOGOS EM RECINTOS FECHADOS
USANDO PEQUENAS PECAS MOVEIS PARA JOGO; VIDEOGAMES; JOGOS NAO
INCLUIDOS EM OUTRO LOCAL

B01D

SEPARACAO

10

B29C

MOLDAGEM OU UNIAO DE MATERIAS PLASTICAS; MOLDAGEM
DE MATERIAL EM ESTADO PLASTICO, NAO INCLUIDO EM OUTRO LOCAL;
POS-TRATAMENTO DE PRODUTOS MODELADOS, p. ex. REPARO

11

B32B

PRODUTOS EM CAMADAS, i.e. PRODUTOS ESTRUTURADOS COM CAMADAS
DE FORMA PLANA OU NAO PLANA, p. ex. EM FORMA CELULAR OU
ALVEOLAR

12

B41J

MAQUINAS DE ESCREVER; MECANISMOS DE IMPRESSAO SELETIVA, i.e.
MECANISMOS QUE IMPRIMAM DE OUTRA FORMA QUE NAO A PARTIR DE
UMA FORMA; CORRECAO DE ERROS TIPOGRAFICOS
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13

B65D

RECIPIENTES PARA ARMAZENAMENTO OU TRANSPORTE DE ARTIGOS OU
MATERIALIS, p. ex. SACOS, BARRIS, GARRAFAS, CAIXAS, LATAS, CAIXA DE
PAPELAO, ENGRADADOS, TAMBORES, POTES, TANQUES, ALIMENTADORES,
CONTAINERS DE TRANSPORTE; ACESSORIOS, FECHAMENTOS OU
GUARNICOES PARA OS MESMOS; ELEMENTOS DE EMBALAGEM; PACOTES

14

Co7C

COMPOSTOS ACICLICOS OU CARBOCICLICOS

15

C07D

COMPOSTOS HETEROCICLICOS

16

CO7H

ACUCARES; SEUS DERIVADOS; NUCLEOSIDEOS; NUCLEOTIDEOS; ACIDOS
NUCLEICOS

17

CO7K

PEPTIDEOS

18

CI2N

MICRORGANISMOS OU ENZIMAS; SUAS COMPOSICOES; PROPAGACAO,
CONSERVACAO OU MANUTENCAO DE MICRORGANISMOS; ENGENHARIA
GENETICA OU DE MUTACOES; MEIOS DE CULTURA

19

C12P

PROCESSOS DE FERMENTACAO OU PROCESSOS QUE UTILIZEM ENZIMAS
PARA SINTETIZAR UMA COMPOSICAO OU COMPOSTO QUIMICO DESEJADO
OU PARA SEPARAR ISOMEROS OPTICOS DE UMA MISTURA RACEMICA

20

C12Q

PROCESSOS DE MEDICAO OU ENSAIO ENVOLVENDO ENZIMAS, ACIDOS
NUCLEICOS OU MICRO-ORGANISMOS; SUAS COMPOSICOES OU SEUS PAPEIS
DE TESTE; PROCESSOS DE PREPARACAO DESSAS COMPOSICOES;
CONTROLE RESPONSIVO A CONDICOES DO MEIO NOS PROCESSOS
MICROBIOLOGICOS OU ENZIMATICOS

21

E21B

PERFURACAO DO SOLO OU ROCHA (mineragio, exploracio de pedreiras E21C;
escavagao de pogos, aberturq de galerias ou tineis E21D); OBTENCAO DE OLEO, GAS,
AGUA, MATERIAIS SOLUVEIS OU FUNDIVEIS OU UMA LAMA DE MINERAIS
DE POCOS

22

F21V

DETALHES OU CARACTERISTICAS DE FUNCIONAMENTO DOS DISPOSITIVOS
OU SISTEMAS DE ILUMINACAO; COMBINACOES ESTRUTURAIS DE
DISPOSITIVOS DE ILUMINACAO COM OUTROS ARTIGOS, NAO INCLUIDOS
EM OUTRO LOCAL

23

GOIN

INVESTIGACAO OU ANALISE DOS MATERIAIS PELA DETERMINACAO DE
SUAS PROPRIEDADES QUIMICAS OU FISICAS

24

GOIR

MEDICAO DE VARIAVEIS ELETRICAS; MEDICAO DE VARIAVEIS
MAGNETICAS

25

G02B

ELEMENTOS, SISTEMAS OU APARELHOS OPTICOS

26

GO2F

DISPOSITIVOS OU DISPOSICOES OPTICOS PARA CONTROLE DE LUZ PELA
MODIFICACOES DE PROPRIEDADES OPTICAS DO MEIO DOS ELEMENTOS
ENVOLVIDOS NOS MESMO; OPTICA NAO LINEAR; MUDANCA DE
FREQUENCIA DA LUZ; ELEMENTOS OPTICOS LOGICOS; CONVERSORES
OPTICOS ANALOGICOS/DIGITAIS

27

GO03B

APARELHOS OU DISPOSICOES PARA TIRAR FOTOGRAFIAS OU PARA
PROJETA-LAS OU VISUALIZA-LAS; APARELHOS OU DISPOSICOES QUE
UTILIZAM TECNICAS SEMELHANTES POR MEIO DE OUTRAS ONDAS QUE
NAO ONDAS OPTICAS; ACESSORIOS PARA OS APARELHOS

28

G03G

ELETROGRAFIA; ELETROFOTOGRAFIA; MAGNETOGRAFIA

29

GO6F

PROCESSAMENTO ELETRICO DE DADOS DIGITAIS (sistemas de computadores
baseados em modelos computacionais especificos GO6N)

30

GO6K

LEITURA DE DADOS GRAFICOS (reconhecimento ou compreensio de imagem ou
video G06V); APRESENTACAO DE DADOS; SUPORTE DE DADOS;
MANIPULACAO DE SUPORTE DE DADOS

31

G06Q

TECNOLOGIA DA INFORMACAO E COMUNICACAO [ICT] ESPECIALMENTE
ADAPTADA PARA PROPOSITOS ADMINISTRATIVOS, COMERCIAIS,
FINANCEIROS, DE GERENCIAMENTO OU DE SUPERVISAO; SISTEMAS OU
METODOS ESPECIALMENTE ADAPTADOS PARA PROPOSITOS
ADMINISTRATIVOS, COMERCIAIS, FINANCEIROS, DE GERENCIAMENTO OU
DE SUPERVISAO, NAO INCLUIDOS EM OUTRO LOCAL

32

GO6T

PROCESSAMENTO DE DADOS DE IMAGEM OU GERACAO EM GERAL
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33

GO8B

SINALIZACAO

34 G09G DISPOSICOES  OU CIRCUITOS PARA CONTROLE DE DISPOSITIVOS
INDICADORES UTILIZANDO MEIOS ESTATICOS PARA APRESENTACAO DA
INFORMACAO VARIAVEL

35 G11B ARMAZENAMENTO DE INFORMACOES BASEADO NO MOVIMENTO
RELATIVO ENTRE O SUPORTE DE DADOS E O TRANSDUTOR

36 Gl11C MEMORIAS ESTATICAS (dispositivos semicondutores de meméria H10B)

37 HO1J VALVULAS DE DESCARGA ELETRICA OU LAMPADAS DE DESCARGA

38 HOIL DISPOSITIVOS SEMICONDUTORES NAO ABRANGIDOS PELA CLASSE

39 HOIM PROCESSOS OU MEIOS, p. ex. BATERIAS, PARA A CONVERSAO DIRETA DA
ENERGIA QUIMICA EM ENERGIA ELETRICA

40 HOIR CONEXOES ELETROCONDUTORAS; ASSOCIACOES ESTRUTURAIS DE UMA
PLURALIDADE DE ELEMENTOS DE CONEXAO ELETRICA MUTUAMENTE
ISOLADOS; DISPOSITIVOS DE ACOPLAMENTO; COLETORES DE CORRENTE

41 HO3K TECNICAS DIGITAIS

42 HO3M CODIFICACAO, DECODIFICACAO OU CONVERSAO DE CODIGO EM GERAL

43 H04B TRANSMISSAO

44 HO04J COMUNICACAO MULTIPLEX

45 HO4L TRANSMISSAO DE INFORMACAO DIGITAL, p. ex. COMUNICACAO
TELEGRAFICA

46 H04M COMUNICACAO TELEFONICA

47 HO4N COMUNICACAO DE IMAGENS, p. ex. TELEVISAO

48 HO4W REDES DE COMUNICACAO SEM FIO

49 HO5B AQUECIMENTO ELETRICO; FONTES DE LUZ ELETRICA NAO INCLUIDAS EM
OUTRO LOCAL; DISPOSICOES DE CIRCUITOS PARA FONTES DE LUZ
ELETRICA EM GERAL

50 HO5K CIRCUITOS IMPRESSOS; INVOLUCROS OU DETALHES ESTRUTURAIS DE

APARELHOS ELETRICOS; FABRICACAO DE CONJUNTOS DE COMPONENTES
ELETRICOS
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The present invention concerns the compounds of formula
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wherein

7 represents NH;:

Y represents —C, galkyl-, —C, salkenyl-, —C,_;alkyl-
CO—NH optionally substituted with amino, mono- or
di(C,_jalkyDamino or C,_alkyloxycarbonylamino-,

C,_; alkenyl-CO—NH-— optionally substituted with
amino, mono- or di(C,_jalkyl)amino- or C,_alkyloxycar-
bonylamino-, C,_salkyl-NR"”—C, _.alkyl-, —C,_salkyl-
NR*—CO—C, _alkyl-,—C,_salkyl-CO—NH—, —C, .
alkyl-CONR'*—C,_salkyl-, —C_salkyl-NH-—CO-
Het?"-, —C, ,alkyl-CO-Het®'-CO—, —C alkyl-NH—
CO—CR"R"-—NH—, —C, _alkyl-CO—NH—
CRY¥R"—CO—, C_,alkyl-CO—NR*—C,_jalkyl-
CO-—, or —NR*>—CO-—C,_jalkyl-NI1—;

X' represents a direct bond, O or —O—C, _,alkyl-; X repre-
sents a direct bond, —CO-—C,_alkyl-, NR'?, —NR"
C,_salkyl-, —O—N—CH— or —C| _,alkyl-

R' and R are hydrogen or halo;

R are hydrogen; R* represents hydrogen or C,_alkyloxy;

R'? and R"* are hydrogen or C,_jalkyl;

R™ and R'* are hydrogen; R'® and R'7 each independently
represent hydrogen or C,_jalkyl;

R'®and R'? are hydrogen or C, ,alkyl optionally substituted
with phenyl or hydroxy:

R?” and R?' are hydrogen or C,_,alkyl optionally substituted
with C,_alkyloxy:

Het®®, Het®" and Het** are a heterocycle selected from the
group consisting pyrrolidinyl, 2-pyrrolidinonyl or piperidi-
nyl optionally substituted with hydroxy.

8 Claims, No Drawings
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(57) ABSTRACT

A new and distinct cultivar of Gerbera plant named ‘Garo-
ran’, characterized by its compact, upright and uniformly
mounding plant habit; freely flowering habit; orange and
yellow bi-colored ray florets; upright and strong scapes; and
good garden performance.

1 Drawing Sheet

1

Botanical designation: Gerbera hybrida.
Cultivar denomination: ‘GARORAN".

CROSS-REFERENCED TO CLOSELY-RELATED
APPLICATIONS

Title: Gerbera Plant Named ‘Garsunny”.
Applicant: Jan Leendert Eveleens.

Filed: Jun. 9, 2010.

Ser. No.: 12/802,576.

BACKGROUND OF THE INVENTION

‘The present invention relates to a new and distinct cultivar
of Gerbera plant, botanically known as Gerbera hybrida and
hereinafter referred to by the name ‘Garoran’.

‘The new Gerbera plant is a product of a planned breeding
program conducted by the Inventor in De Kwakel, The Neth-
erlands. The objective of the breeding program is 1o create
new compact container Gerbera plants with numerous inflo-
rescences, good garden performance, frost tolerance and
attractive inflorescence coloration.

‘The new Gerbera plant originated from a cross-pollination 5

in March, 2006 in De Kwakel, The Netherlands of a propri-
etary selection of Gerbera hybrida identified as code number
068923, not patented, as the female, or seed, parent with a
proprietary selection of Gerbera hvbrida identified as code
number PA 0207, not patented, as the male, or pollen, parent.
The new Gerbera plant was discovered and selected by the
Inventor as a single flowering plant within the progeny of the
stated cross-pollination in a controlled greenhouse environ-
ment in De Kwakel. The Netherlands during the spring of
2007.

Asexual reproduction of the new Gerbera plant by tissue
culture in a controlled environment in De Kwakel, The Neth-
erlands since the spring of 2007 has shown that the unique

1c

n

30

35

2

features of this new Gerbera plant are stable and reproduced
true to type in successive generations.

SUMMARY OF THE INVENTION

Plants of the new Gerbera have not been observed under all
possible environmental conditions. The phenotype may vary
somewhat with variations in cultural practices and environ-
ment such as temperature and light intensity, without, how-
ever, any variance in genotype.

The following traits have been repeatedly observed and are
determined to be the unique characteristics of ‘Garoran’.
These characteristics in combination distinguish ‘Garoran’ as
a new and distinct cultivar of Gerbera plant:

1. Compact, upright and uniformly mounding plant habit.

2. Freely flowering habit.

3. Orange and yellow bi-colored ray florets.

4. Upright and strong scapes.

5. Good garden performance.

Plants of the new Gerbera differ from plants of the female
parent selection in the following characteristics:

1. Plants of the new Gerbera have smaller inflorescences

than plants of the female parent selection.

2. Plants of the new Gerbera and the female parent selec-
tion differ in ray floret color as plants of the female
parent selection have white-colored ray florets.

3. Plants of the new Gerbera have shorter scapes than
plants of the female parent selection.

Plants of the new Gerbera differ from plants of the male

parent selection in the following characteristics:

1. Leaves of plants of the new Gerbera are longer than
leaves of plants of the male parent selection.

2. Plants of the new Gerbera and the male parent selection
differ in ray floret color as plants of the male parent
selection have dark yellow-colored ray florets.

Plants of the new Gerbera can be compared to plants of the

Gerbera hybrida *Garsunny’, disclosed in U.S. Plant patent
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