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RESUMO

O projeto desenvolvido trata da recuperagcdo de arquivos e da extracao de texto
baseado em uma pergunta de texto natural. Para realizar tal desafio, conceitos e
técnicas da area de Processamento de Linguagem Natural (PLN) foram empregados.
O projeto surgiu para resolver problemas de estudantes com dificuldade de lidar com
varios textos de diversas disciplinas ao mesmo tempo, mas as aplicagcdes sdo as mais
diversas. O ajuste fino, essencial para melhorar o desempenho, foi uma tarefa
complexa devido as peculiaridades de cada conjunto de dados. A abordagem
escolhida, embora desafiadora devido a recursos computacionais limitados, resultou
em modelos mais generalistas. Ao concluir o projeto, foi adquirido um entendimento
abrangente do processamento de linguagem natural, bem como fundamentos teéricos
e conceitos relevantes em areas correlatas. Apesar dos desafios, este trabalho
demonstrou que o ajuste fino em multiplos conjuntos de dados pode levar a melhorias
significativas no desempenho dos modelos de PLN em tarefas de questionamento,
proporcionando resultados superiores a varias abordagens relacionadas.

Palavras-chaves: Recuperacdo de documentos; extragao textual; processamento de
linguagem natural; aprendizagem de maquina; inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The developed project focuses on file retrieval and text extraction based on natural
language queries, utilizing concepts and techniques from the field of Natural Language
Processing (NLP). Its primary aim was to assist students in handling multiple texts from
diverse subjects simultaneously, although its applications extend beyond education.
Fine-tuning, crucial for enhancing performance, proved to be a complex task due to
the unique aspects of each dataset. The selected approach, despite challenges arising
from limited computational resources, resulted in the creation of more generalized
models. Upon completion, the project yielded a comprehensive understanding of
natural language processing, encompassing theoretical foundations and pertinent
concepts from related areas. In spite of the encountered difficulties, this work
showcased that fine-tuning across multiple datasets could substantially enhance the
performance of NLP models in question-answering tasks, surpassing several related
approaches.

Keywords: Information Retrieval; Text Extraction; Natural Language Processing (NLP);
Machine Learning; Artificial Intelligence.
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1 INTRODUGAO

Nos dias de hoje, a maioria de nds tem acesso a diversos tipos de tecnologias.
Muitas vezes, ndo percebemos a quantidade de ferramentas que utilizamos para
agilizar tarefas, facilitar rotinas ou até mesmo resolver problemas complexos com
apenas alguns cliques. Esse avango tecnolégico so foi possivel gragas ao progresso
de varias areas da Ciéncias da Computagéo, entre elas a Inteligéncia Artificial (1A).
Embora a ideia de IA n&o seja recente, sua atencao e evolugdo ganharam destaque
especialmente no ultimo século.

Uma area em crescimento nos ultimos anos & a de Processamento de
Linguagem Natural (PLN, ou Natural Language Processing — NLP). O PLN abrange
uma variedade de tarefas relacionadas a compreensao da linguagem humana (Otter;
Medina; Karina, 2021). Muitas das aplicagbes do PLN tém impacto direto em
problemas cotidianos, como o uso da arquitetura Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) em uma variedade de tarefas de NLP
(Devlin et al., 2019), incluindo duvidas na hora de estudar e traduc&o de textos.

De acordo com Otter, Medina e Karina (2021), o crescimento do PLN esta
diretamente relacionado a evolugao da area de Deep Learning (DL). O DL refere-se a
definigdo de modelos de redes neurais artificiais (ou Artificial Neural Networks - ANNSs)
com centenas de milhdes, e até mesmo bilhdes, de parametros treinaveis. Esse tipo
de rede neural tornou-se possivel devido ao aumento do poder de processamento dos
computadores em geral.

Uma das aplicagdes do PLN é a recuperacao de informagdes em um conjunto
de documentos, também conhecida como Information Retrieval (IR). Resumidamente,
essa aplicagao consiste em encontrar, em um conjunto de documentos, aqueles que
melhor se adequam a uma consulta feita em linguagem natural (Kenter et al., 2017).
Muitas abordagens de IR atribuem uma classificagdo numérica a cada documento
com base na consulta em linguagem natural.

Outra aplicagado do PLN é a construcao de respostas textuais para perguntas
semanticas, conhecida como Question Answering (QA). Essa subarea utiliza-se de
métodos de sumarizagao e extragdo de informagdes (Otter, Medina e Karina, 2021),
que também sao aplicagdes do PLN. A sumarizagao busca resumir o conteudo de um

documento textual sem perder a expressividade semantica.
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No entanto, uma area que vem chamando ateng¢do nas aplicagdes do PLN &
aquela capaz de "interpretar" o conteudo de documentos para responder as consultas
do usuario final. Na literatura, ja existem tecnologias capazes de ler, interpretar, criar
sentencgas e até mesmo gerar perguntas sobre arquivos de texto (exemplos: Otter;
Marina; Karina, 2021; Burke et al., 1997; Devlin et al., 2019; Nishida et al., 2018).
Assim, surge a pergunta que direciona esta pesquisa: sera possivel criar um sistema
gue una e coordene as mais recentes tecnologias para recuperar documentos de um
repositério com base em consultas em linguagem natural para um usuario comum?

Dessa forma, esta pesquisa tem como objetivo desenvolver um protétipo de um
sistema que utilize o PLN como ferramenta principal. Para isso, sdo empregadas
técnicas de PLN em diferentes processos. Todos os textos considerados sao escritos
na lingua inglesa. O primeiro € a capacidade de ler documentos de um repositorio e
construir representagdes com informagdes complementares de seus conteudos,
utilizando extragao de informagdes como base de dados para consultas em linguagem
natural. O segundo processo € a interpretacdo de uma consulta em linguagem natural,
enquadrando-se na aplicagao de QA. Por fim, ha o mapeamento entre a consulta e o
conteudo representado, com o objetivo de criar uma sentenga de resposta ou retornar
documentos de possivel interesse, resolvido por meio da aplicagao de QA. Portanto,
o problema consiste em utilizar diversos tipos de aplicagdes de PLN de forma
coordenada para construir uma resposta ou retornar um documento, com base em um
conjunto de documentos e uma consulta em linguagem natural.

Posteriormente, os algoritmos selecionados sao avaliados qualitativa e
quantitativamente. Com os resultados em maos, sao realizadas iteragdes adicionais
para aperfeigoar os algoritmos ou avaliar novas abordagens. Por fim, sdo analisados
os resultados obtidos, apontando possiveis deficiéncias nos métodos empregados e

sugerindo possiveis caminhos futuros a serem explorados.

1.1 OBJETIVO GERAL

Propor um sistema com a capacidade de recuperagao de documentos baseado

em consultas formuladas em linguagem natural escrita.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar o estado da arte em processamento de linguagem natural com foco
em extracao de texto e recuperacao de informacgoes;

Analisar e selecionar algum sistema de repositério de arquivos para ser
utilizado como base para o modelo que é proposto;

Desenvolver um modelo visando a utilizagdo de um ou mais algoritmo(s) de
processamento de linguagem para a recuperagdo de informagdo de
documentos contidos no repositorio citado;

Propor critérios quantitativos e qualitativos de validagdo do modelo
desenvolvido e algoritmos utilizados;

Realizar testes com o modelo e analisar os resultados de acordo com os

critérios propostos.

1.3 METODOLOGIA

De forma a atingir o objetivo geral varias etapas precisam ser definidas e

executadas. O ponto inicial é realizar uma pesquisa bibliografica e analise do estado

da arte sobre determinados temas, sendo eles o processamento de linguagem, a

recuperacao de informacgao e repositérios de documentos. Esta revisao proporcionara

a capacidade de:

Descrever o estado da arte de algoritmos de PLN;

Identificar e documentar trabalhos com objetivos correlatos; e

Identificar e descrever repositorios de arquivos que facilitem a integragdo com
os algoritmos de PLN e o modelo que é proposto.

Para desenvolver um modelo visando a utilizagdo de um ou mais algoritmo(s)

de PLN para a recuperacéao de informacao de documentos contidos num repositorio;

Para analisar e selecionar algum sistema de repositorio de arquivos para ser utilizado

como base para o modelo que é proposto, executar-se-ao as seguintes tarefas:

1. Esbogar uma arquitetura a partir do conhecimento adquirido, contendo as
diferentes partes necessarias a realizacao do objetivo. Neste esboco deve-
se definir possiveis requisitos para o sistema de arquivos.

2. Selecionar um repositério de arquivos que atenda aos requisitos contidos na

arquitetura proposta.
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3. Selecionar algoritmos de PLN que contemplem a arquitetura esquematizada.
4. Implementar algoritmos, bem como a arquitetura como um todo, utilizando
tecnologias apresentadas nos trabalhos estudados.
5. Revisar o sistema e a arquitetura para evitar possiveis falhas e pontos fracos.
A fim de propor critérios quantitativos e qualitativos de validagcdo do modelo
desenvolvido e algoritmos utilizados, € realizada uma investigagao dos métodos de
validagdo desses algoritmos. Entdo a selegdo de critérios € baseada na eficacia,
tamanho do conjunto de dados necessarios e facilidade de aplicagdo. Por fim,

aplicam-se os critérios selecionados.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos utilizados ao longo do trabalho para
conseguir realizar os objetivos descritos. Entende-se que os conceitos podem ter
significados diferentes dependendo do seu contexto, por isso as vezes um contexto &

apresentado, para evitar ambiguidade.

2.1INTRODUCAO

Neste capitulo, € apresentada a fundamentagdo tedrica para o
desenvolvimento de um sistema de busca de arquivos em um repositério, capaz de
responder perguntas factuais sobre os assuntos presentes nos arquivos. Sao
discutidos os principais conceitos relacionados ao processamento de linguagem
natural (PLN), modelos de linguagem pré-treinados, compreensao de perguntas e
respostas, bem como técnicas de busca e recuperacdo de informacdes. Esses
conceitos fornecerao a base tedrica necessaria para compreender e implementar o

sistema proposto.

2.2METRICAS

Nesta secao sdo apresentadas as métricas utilizadas neste trabalho. Essas
meétricas tem o objetivo de permitir uma analise probabilistica dos resultados e avaliar

a performance do modelo em comparagao com os trabalhos correlatos.

221 EM

Segundo Rajpurkar et al. (2016), o objetivo da métrica Exact Match (EM) é
quantificar a porcentagem de predicdes que sao exatamente iguais as respostas
contidas nos conjuntos de dados. No contexto deste trabalho utilizamos a média do

EM em todos os resultados dos testes.
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2.4.3 F1

Essa métrica é utilizada para estimar a acuracia de um teste, baseando-se nas
métricas de recall e precisdo. Recall € o numero de positivos verdadeiros divididos
pela quantidade total de resultados positivos que existem nos dados de teste. Preciséo
€ o numero de positivos verdadeiros dividido pelo total de positivos que um dado teste
retornou. Exemplo: um conjunto de dados com 10 exemplos, sendo 3 positivos e 7

falsos. O numero de positivos retornados pelo teste é 2, sendo 1 verdadeiro positivo.
.~ .1 .1
A precisao seria p enquanto o recall seria 3

A métrica F1 é a média harménica de precisédo e recall. Como explicado por
Rajpurkar et al. (2016), no contexto de Question Answering, F1 € usada como a meédia
da sobreposicao entre os resultados do teste e a resposta correta, isso € possivel,
pois o texto da resposta original pode nao ser exatamente igual ao texto retornado
pelo teste. Entdo podemos tratar as respostas como um conjunto de tokens e calcular
a semelhanga usando a formula 2/(recall*-1)+(precisdo”-1). Fazemos isso para cada
exemplo do teste e depois calculamos a média do valor em relagdo a quantidade total

de amostras no teste.
2.3RANQUEAMENTO

O processo de ranqueamento de textos € um topico muito bem desenvolvido ja
na area de Ciéncia da Computagdo, existindo diversos algoritmos para realizar tal
tarefa. Focaremos aqui em alguns desses algoritmos como Term Frequency — Inverse
Document Frequency (TF-IDF) e algumas de suas variagdes, descrevendo-os numa

ordem de evolugao.
2.4.3 TF-IDF

A TF-IDF, de acordo com Jurafsky e Martin (2023), é o produto da frequéncia
de um termo e da frequéncia inversa de um documento. A frequéncia do termo é auto
explicavel, pois mede a frequéncia com que um termo aparece, no nosso contexto

uma palavra. Agora a frequéncia de documento é a medida de em quantos
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documentos um dado termo/palavra aparece. E a inversa dessa frequéncia
basicamente mede o quéo raro uma palavra é, aumentando o valor da medida.

A formula é IDF = log(N/df) , onde N & o numero total de documentos e df € a
frequéncia de documento. Por fim, o TF-IDF é o produto das duas medidas
apresentadas, sendo que as medidas dependem de uma dada palavra em um
documento escolhido. Este valor dado uma palavra ou palavras e um documento é
utilizado para ranquear documentos de forma probabilistica dado uma lista de

documentos.

2.3.2 BM-25

Esse algoritmo € uma variagdo do TF-IDF, adicionando dois paréametros. O
primeiro parametro é k de knob, mas que funciona como um balanceador entre TF e
IDF. Quando k & muito préximo ou igual a 0, o TF é ignorado. Quando o valor de k é
muito alto, o parametro IDF é ignorado. O segundo parametro € b, que controla a
importancia da normalizagdo do tamanho dos documentos. A implementagéo utilizada
do BM-25 é a implementacado Okapi proposta em 1995 no TREC-3 por Robertson et
al. (1995). Os valores sugeridos para k sdo uma variagédo entre [1.2 a 2] e para o

parametros b é sugerido 0.75 (Manning; Raghavan; Schutze, 2008).

2.3.3 BM-25F

O algoritmo BM25 nao considera a diferenga entre diferentes partes do texto,
por exemplo um titulo de um corpo ou o corpo de um resumo. Entretanto, um titulo
pode fornecer mais assertividade sobre uma consulta do que uma parte qualquer do
texto. Para tentar resolver isso, a variante do BM25-F foi apresentada, onde o valor
total de frequéncia de um termo num documento é balanceada, sendo que se o termo
aparecer em determinada parte do texto, tera mais peso do que em outra (Robertson;
Zaragoza, 2009).

2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)
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Nesta secao sao descritos diversos conceitos do processamento de linguagem
natural, muitos deles foram utilizados ao longo do desenvolvimento, outros apenas

servem de base e/ou contexto para conceitos mais complexos.

2.41 Corpus

Um corpus é uma colegao de pedacgos de linguagem em texto, selecionados de
acordo com critérios externos para representar, na medida do possivel, uma
linguagem ou uma variagao de linguagem como fonte de dados para pesquisas
linguisticas (Sinclair, 2005). Neste trabalho, utilizamos um corpus composto por um
conjunto de textos selecionados que servira como base para a pesquisa em PLN

realizada.

2.4.2 Open Domain Question Answering (OpenQA)

A tarefa de QA tem como objetivo responder de forma precisa perguntas feitas
em linguagem natural por usuarios humanos. No entanto, a abordagem convencional
do QA é focada em dominios especificos, como medicina ou matematica. No contexto
deste trabalho, estamos interessados em abordar a tarefa de OpenQA, que amplia o
dominio das perguntas para varias areas do conhecimento, tornando o corpus aberto
e diverso. Dessa forma, o sistema de OpenQA nao recebe um contexto especifico,

mas utiliza todo o corpus como fonte de entrada (Zhu et al., 2021).

2.4.3 PLN simbdlico

A abordagem do PLN simbdlico fundamenta-se em técnicas classicas e
baseadas em regras para a analise e processamento da linguagem natural. Nessa
abordagem, a linguagem é tratada como um sistema simbdlico, onde as palavras e
estruturas linguisticas sdo representadas por simbolos e manipuladas por meio de

operagoes simbdlicas.

2.4.3.1 Tokenizagéo
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A tokenizagdo € uma etapa fundamental no PLN simbdlico, que consiste em
dividir um texto em unidades linguisticas menores, chamadas fokens. Esses fokens
podem ser palavras individuais, sentengas ou outras unidades linguisticas pre-
definidas. A tokenizacao é realizada com base em delimitadores, como espacgos em
branco ou pontuagdes, que separam os fokens no texto.

A escolha adequada dos delimitadores e a definicao precisa dos tokens sao
essenciais para o processamento eficiente da linguagem. No entanto, a tokenizagao
no PLN simbdlico pode apresentar desafios, especialmente em casos em que ha
ambiguidade ou unidades linguisticas compostas, como frases ou termos especificos.
Nesses casos, técnicas avangadas de tokenizagao podem ser empregadas, como o
uso de expressoes regulares para identificar padrées especificos ou a combinagao de

regras gramaticais para segmentar corretamente o texto (Trim, 2013).

2.4.3.2 Expressées regulares

Expressodes regulares sdo sequéncias de caracteres que definem um padréo
de busca em texto. Elas sao utilizadas para realizar operagdes de correspondéncia e
extragcdo de informacbes em um texto. As expressdes regulares permitem definir
regras de busca com base em padrdes especificos de caracteres, como letras, digitos,
simbolos especiais, entre outros (Aho; Ullman, 1992).

No contexto deste trabalho, as expressdes regulares podem ser uteis para
realizar a tokenizacdo de um texto, ou seja, dividir o texto em unidades linguisticas
menores, como palavras ou sentencas. Ao definir um padrdo de busca
correspondente a espacos em branco, pontuagdes e outros delimitadores, é possivel
separar o texto em tokens de forma eficiente.

Além disso, as expressdes regulares podem ser empregadas na busca e
recuperacao de informacdes especificas em um conjunto de documentos. Por
exemplo, é possivel definir um padrao de busca que corresponda a datas, permitindo
a extragcéo de informagdes relacionadas a eventos temporais. Essa funcionalidade é
relevante para a compreensao de perguntas e respostas, pois possibilita a

identificagdo de informacgdes relevantes nos documentos.

2.4.3.3 Gramaéticas
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Gramaticas sao formalismos utilizados para descrever a estrutura e a
organizagédo de uma linguagem. Elas sdo compostas por um conjunto de regras que
definem as possiveis combinagdes de simbolos em uma linguagem. As gramaticas
podem ser classificadas em diferentes tipos, como gramaticas regulares, gramaticas
livres de contexto, gramaticas sensiveis ao contexto e gramaticas irrestritas (Sipser,
1998).

No ambito do processamento de linguagem natural, as gramaticas livres de
contexto sdo amplamente utilizadas. Elas permitem descrever a estrutura gramatical
de uma linguagem natural de forma abstrata, definindo regras para a formagao de
frases e a combinagao de elementos linguisticos, como sujeitos, verbos e objetos.

As gramaticas podem ser aplicadas em tarefas como a andlise sintatica e a
geragao de sentengas. Na analise sintatica, as regras gramaticais sao utilizadas para
determinar a estrutura gramatical de uma sentencga, identificando os constituintes
sintaticos e as relagdes entre eles. Ja na geracao de sentencgas, as regras gramaticais
sdo empregadas para construir frases validas de acordo com a gramatica
especificada.

No contexto deste trabalho, o uso de gramaticas pode ser explorado para
auxiliar na compreensao de perguntas e na geracédo de respostas gramaticalmente
corretas. Por meio da definicdo de regras gramaticais adequadas, é possivel garantir

que as respostas geradas sigam as estruturas gramaticais da linguagem natural.

2.4.3.4 Ontologia

Ontologia é uma disciplina que estuda a natureza da existéncia e as categorias
fundamentais da realidade. No contexto do processamento de linguagem natural, uma
ontologia refere-se a uma representagao formal e estruturada do conhecimento em
uma determinada area de dominio. Ela define os conceitos, as relacbes e as
propriedades relevantes para esse dominio, permitindo a organizacdo e a
categorizagao do conhecimento de forma semantica (Powers, 1991).

As ontologias sao utilizadas para capturar informagdes e conhecimentos
especificos de um dominio, o que facilita a compreensdo e o processamento de
linguagem natural. Elas fornecem uma estrutura hierarquica para representar os

termos e conceitos relevantes, bem como as relacdes entre eles. Dessa forma, é
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possivel estabelecer uma base de conhecimento que pode ser consultada para
responder perguntas e fornecer informacdes precisas.

No ambito deste trabalho, o uso de ontologias pode contribuir para a
compreensao de perguntas e respostas, permitindo o acesso a informacdes mais
estruturadas e contextualizadas. Por exemplo, uma ontologia sobre medicina pode
incluir conceitos relacionados a doencgas, tratamentos, sintomas e medicamentos, o
que possibilita uma melhor compreensao de perguntas nesse dominio e uma resposta
mais precisa.

Além disso, as ontologias podem ser utilizadas em conjunto com técnicas de
recuperacao de informagdes para enriquecer a busca e a recuperagao de
documentos. Por meio da associacdo de termos e conceitos presentes nos
documentos com os conceitos definidos na ontologia, é possivel melhorar a preciséo

e a relevancia dos resultados retornados em uma busca.

2.4.4 PLN neural

A abordagem do PLN neural baseia-se no uso de modelos de redes neurais
para o processamento e compreensao da linguagem natural. Essa abordagem tem
ganhado destaque nos ultimos anos devido aos avangos na area de aprendizagem
profunda e ao desenvolvimento de técnicas que permitem capturar informacgdes
contextuais e semanticas mais complexas.

Nesta secdo sao apresentados os conceitos e as técnicas essenciais do PLN
neural, que incluem a representacdo vetorial de palavras, redes neurais,
aprendizagem profunda, atencdo, autoatencdo e transferéncia de aprendizagem.
Esses conceitos sdo fundamentais para compreender a forma como os modelos de
PLN neural abordam a tarefa de compreensao de perguntas e respostas, bem como
para o desenvolvimento de sistemas capazes de responder de maneira precisa e

eficiente as perguntas feitas em linguagem natural.

2.4.4.1 Representagéo vetorial de palavras

A representacdo vetorial de palavras € uma técnica que mapeia palavras em
vetores numéricos. Inicialmente, essa técnica foi utilizada para criar representacoes

by

reduzidas de um texto continuo. No entanto, a medida que as redes neurais
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avangaram, novas abordagens surgiram, permitindo a incorporagao de informagdes
semanticas e contextuais nos vetores de palavras.

Dentre as técnicas de representacao vetorial de palavras, destaca-se o
conceito de "saco de palavras" (bag-of-words), onde a ordem das palavras néo é
levada em consideragdo, mas sim sua presenga e frequéncia. Além disso, 0 modelo
Skip-gram propde a representacao vetorial de palavras com base na previsao das
palavras proximas a uma determinada palavra, levando em conta o contexto em que
ela aparece.

Outro modelo de representacao vetorial de palavras amplamente utilizado € o
BERT. O BERT utiliza uma abordagem de aprendizagem prévia para capturar
informacdées mais complexas e contextuais nas representacbes vetoriais,
possibilitando uma melhor compreensdo das nuances e ambiguidades presentes na

linguagem natural (Devlin et al., 2019).

2.4.4.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas computacionais inspirados no
funcionamento dos neurdnios e do cérebro humano. Elas sdo compostas por camadas
de neurdnios interconectados, onde cada neurdnio recebe sinais de entrada, realiza
operacdes matematicas e produz um sinal de saida.

No contexto do PLN neural, as redes neurais desempenham um papel
fundamental no processamento e compreensao da linguagem natural. Diferentes tipos
de redes neurais sdo empregados, dependendo da tarefa especifica em questao.
Entre eles, destacam-se as redes neurais convolucionais (CNNs), que sao eficazes
na extracao de caracteristicas e padrdes em dados sequenciais, e as redes neurais
recorrentes (RNNs), que sdo adequadas para lidar com a natureza sequencial das
sentencas (Bet, 2005).

2.4.4.3 Aprendizagem profunda
A aprendizagem profunda, também conhecida como DL, busca representar

abstragdes complexas, como a linguagem e a visédo, por meio de multiplas camadas

de operagdes nao lineares. Essa abordagem permite que os modelos de PLN neural
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aprendam representagdes hierarquicas e de maior nivel de abstragdo dos dados de
entrada.

Por meio da aprendizagem profunda, € possivel capturar informacdes
contextuais e semanticas mais profundas, melhorando a capacidade de compreensao
e geracao de respostas precisas. Redes neurais profundas, como os modelos
baseados em Transformers, tém alcangado resultados impressionantes em diversas
tarefas de PLN, devido a sua capacidade de processar informagdes em paralelo e
capturar dependéncias de longo alcance. Essa abordagem tem sido aplicada com

sucesso em varias tarefas de PLN (Bengio, 2009).

2.4.4.4 Atencéo e autoatengao

A atengdo € um mecanismo fundamental no PLN neural, que permite aos
modelos focarem em partes especificas da entrada, destacando informacdes
relevantes e contextos importantes para a tarefa em questdo. A atencdo é
amplamente utilizada para melhorar a representacdo de contextos mais amplos e para
capturar relagdes complexas entre palavras e sentencgas.

Um exemplo de mecanismo de atencéo é a autoatencao (self-attention), que
permite relacionar diferentes posi¢des de uma sequéncia e criar uma representagao
contextual para cada elemento da sequéncia. Por meio da autoatencgéo, € possivel
levar em consideracdo a importancia relativa de cada palavra ou elemento, permitindo
uma compreensao mais precisa das relacdes e do contexto global (Vaswani et al.,
2017).

2.4.4.5 Transferéncia de aprendizagem

A transferéncia de aprendizagem é uma técnica que permite treinar modelos
em um conjunto de dados de treinamento com caracteristicas diferentes do conjunto
de dados de teste. Essa abordagem tem sido aplicada em PLN para aproveitar o
conhecimento prévio aprendido em tarefas relacionadas, melhorando o desempenho
em novas tarefas. Modelos como BERT utilizam a transferéncia de aprendizagem para
pré-treinar as representagdes de linguagem e adapta-las a tarefas especificas por

meio do ajuste fino (Devlin et al., 2019).
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2.4.5 Compreensao de perguntas e respostas

A compreensao de perguntas e respostas € uma area de pesquisa que busca
desenvolver sistemas capazes de entender perguntas feitas por humanos e fornecer
respostas adequadas e precisas. Essa tarefa envolve técnicas de sumarizagéao,
extracao de informagdes e modelos de linguagem pré-treinados. No contexto deste
trabalho, a compreensdo de perguntas e respostas € aplicada para responder
perguntas factuais sobre os assuntos presentes nos documentos do repositorio de

arquivos fornecidos pelo usuario (Zhu et al., 2021).

2.4.5.1 Analise sintatica e semantica

Para compreender perguntas, € essencial analisar a estrutura sintatica e a
semantica das sentengas. A analise sintatica envolve a identificagdo da estrutura
gramatical da pergunta, como o reconhecimento de sujeito, verbo e objetos. Por sua
vez, a analise semantica busca atribuir significado as palavras e identificar as relagdes
entre elas. Isso permite determinar a intengdo do usuario e extrair informacgdes

relevantes para gerar uma resposta apropriada (Zhu et al., 2021).

2.4.5.2 Classificagdo de perguntas

Um aspecto importante na compreensao de perguntas € a classificagao delas
em categorias especificas. Isso ajuda a direcionar o processamento adequado para
diferentes tipos de perguntas. Por exemplo, as perguntas podem ser classificadas em
categorias como perguntas factuais, perguntas opinativas, perguntas de localizagao,
entre outras. A classificagdo de perguntas pode ser realizada com base em padroes
linguisticos, algoritmos de aprendizado de maquina ou combinagao de ambos.

2.4.5.3 Extracéo de informagbes

A extracdo de informagdes € um processo essencial na compreensao de
perguntas. Envolve identificar entidades mencionadas na pergunta, como pessoas,
lugares ou datas, e recuperar informagdes relevantes relacionadas a essas entidades.

Isso pode ser feito por meio do uso de bases de conhecimento ou recursos externos,
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como bancos de dados ou ontologias, para obter informagdes precisas que possam

contribuir para a geragao de uma resposta adequada (Zhu et al., 2021).

2.4.5.4 Modelos de linguagem pré-treinados

Os modelos de linguagem pré-treinados, como o BERT, tém desempenhado
um papel significativo na compreensao de perguntas e respostas. Esses modelos sao
treinados em grandes quantidades de texto para capturar relagées contextuais e
aprendizados linguisticos gerais. Eles podem ser adaptados e ajustados em conjuntos
de dados especificos para melhorar seu desempenho em tarefas de compreensao de

perguntas e geragao de respostas (Devlin et al., 2019).

2.4.5.5 Avaliagdo da qualidade das respostas

Avaliar a qualidade das respostas geradas é um aspecto critico da
compreensao de perguntas e respostas. Existem varias métricas de avaliagéo,
incluindo precisao, completude, relevancia e coeréncia. Além disso, € importante levar
em consideracado a adequacéao e a fluidez da resposta em relagdo a pergunta feita
pelo usuario. A avaliacdo pode ser realizada manualmente por especialistas ou por
meio de técnicas automatizadas, como comparacao com respostas de referéncia ou

uso de modelos de avaliagao especificos (Rajpurkar et al., 2016).

2.4.5.6 Desafios e avangos

A compreensdo de perguntas e respostas apresenta desafios significativos
devido a diversidade linguistica, ambiguidades, perguntas mal formuladas e
necessidade de conhecimento contextual. No entanto, avangos recentes em modelos
de linguagem pré-treinados, algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas de
processamento de linguagem natural tém impulsionado melhorias nessa area.
Abordagens baseadas em redes neurais profundas, como modelos de atencao e
transformers, tém alcangcado resultados impressionantes na compreensdao de

perguntas e respostas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo abordadas arquiteturas de sistemas avaliados na tarefa de
encontrar respostas para perguntas de dominio aberto (OpenQA) que contenham
aspectos utilizados neste trabalho. Um dos critérios utilizados é o desempenho nos
datasets’ SQUAD, NaturalQuestions, CuratedTrec e TriviaQA. Outro critério é o tipo
de treinamento utilizado na arquitetura, varios sistemas menores que realizam
subtarefas em sequéncia (pipeline) ou ponta a ponta (end-to-end). Um terceiro critério
importante para este trabalho é se o modelo utiliza transferéncia de aprendizagem
(transfer learning), pois modelos pré-treinamos sd&o0 menos custosos
computacionalmente para implementar. O ultimo critério € se o modelo é reproduzivel,
se contém documentacgao ou algum tipo de artefato que permita ser reproduzido.

Primeiro é apresentada a arquitetura Retrieve and Read que incorpora a tarefa
de compreensao de leitura com a tarefa de recuperar arquivos para que o recuperador
seja capaz de entender o contexto da pergunta. Entdo falamos de BERT e algumas
arquiteturas que o utilizam para desempenhar a tarefa de OpenQA com um
treinamento ponta a ponta. Em sequéncia, sdo apresentados outros trabalhos que
alcangcaram bons resultados, mas que tem uma arquitetura baseada em métodos
estaticos e/ou que ndo compartilham treinamento entre as diferentes etapas. Por fim,

uma comparagao entre os trabalhos mencionados é apresentada.

3.1 RETRIEVE AND READ

Uma arquitetura relevante para este trabalho € a proposta por Nishida et al.
(2018), baseando-se em dois passos: Recuperar e Ler (Retrieve and Read). Nishida
et al. (2018) argumentam que a tarefa de compreensdo da leitura (Reading
Comprehension — RC) melhora o processo de recuperagao de informacgao (/nformation
Retrieval — IR), pois o sistema conseguira distinguir de uma forma mais precisa quais
partes do texto sao realmente relevantes para a pergunta em questdo. A proposta
deles consiste em utilizar um modelo supervisionado multitarefas de aprendizagem de

maquina.

' Datasets sdo um conjunto de dados estruturados.
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Como demonstrado na Figura 1 a seguir, a arquitetura de Nishida et al. (2019)
compartilha entre as duas tarefas, RC e IR, as camadas que executam as mesmas
subtarefas. Para construir a saida, cada tarefa tem uma camada especifica que utiliza
de entrada a saida das camadas compartilhadas, transferindo o treinamento de uma
tarefa para outra e realizando apenas o ajuste fino para a tarefa em questéao, IR ou
RC. A camada de RC deriva a frase de resposta para uma pergunta, prevendo o indice
do comego e do fim em uma frase de algum corpo textual utilizando o conceito de
Pointer Networks2. Enquanto a camada de IR utiliza um comparador binario (binary
exact-matching) e um mecanismo de autoatencao para calcular a relevancia de uma
dada passagem para uma pergunta. Os testes executados demonstram que o sistema
de IR conseguiu alcangar o estado da arte em benchmarks como SQUAD v1.1. A
principal diferenca dessa arquitetura para a que esta sendo proposta neste trabalho é
que nao é baseada em aprendizagem de maquina supervisionado, mas sim em deep

learning, entretanto essa visdo de refrieve and read ainda é utilizada para este

trabalho.
Figura 1 - Arquitetura proposta.
start end relevance
A A
SoftMax LSTM+ Sigmoid )
Comprehension (left) ) -S_qf%dax attentlu_on
and Retrieval (right) e 2 gofng
=
Layers El > <> -
i
f : $
E | Ir
Modeling Layer = <> --- -
— A : A
i Exac -
4
& Attention Flow Bi-directional
< | Layer Attention .
@ — K
w | Contextual e PR <> PR <>
Embedding Layer a ‘
Word Embedding &2
Layer =E
- &2 £ 3 )
passage question

2 Uma forma de lidar com o problema de representar dicionarios de tamanho variaveis utilizando uma
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Fonte: Nishida et al. (2019, p. 2).
3.2 BERT

O BERT é um método de pré-treinamento das representacdes de linguagem.
O pré-treinamento significa que primeiro o BERT ¢é treinado em um grande corpo
textual e entdo os paradmetros do modelo recebem um ajuste fino (fine-tuning) para
uma tarefa especifica de NPL, como por exemplo QA. Outros modelos utilizam uma
arquitetura unidirecional, na qual o foken atual conhece apenas os fokens anteriores.

Dessa forma, modelos como OpenAl GPT s6 conhecem o contexto dos tokens
anteriores e, segundo Devlin et al. (2019), isso acaba comprometendo a performance
de modelos pré-treinados com ajuste fino. Para resolver tal problema, BERT utiliza um
modelo de linguagem mascarado (MLM) para prever o identificador no vocabulario da
palavra mascarada apenas pelo contexto. Com isso, o BERT é capaz de ser pré-
treinado de forma bidirecional (Devlin et al., 2019).

A arquitetura do BERT baseia-se na arquitetura de Transformadores
(Transformers) proposta por Vaswani et al. (2017), que elimina a dependéncia de
redes neurais recorrentes e utiliza um mecanismo de atencéo para criar as relagdes
entre entrada e saida. A motivacao da arquitetura Transformers é permitir uma maior
paralelizagdo do treinamento removendo computagdes sequéncias exigidas pelas
redes neurais recorrentes e suas camadas ocultas (hidden layers) (Vaswani et al.,
2017).

O mecanismo de atencédo pode ser descrito como o mapeamento entre uma
consulta e um conjunto de chave/valor com uma saida, onde todas as informacodes
sao vetores. No trabalho de Vaswani et al. (2017), o mecanismo de atencao utilizado
€ chamado de autoatencdo, caracterizado por levar em consideracdo diferentes
posicdes de uma entrada para criar a representagcdo de tal entrada. A saida é
computada pela soma ponderada dos valores baseada em pesos e 0s pesos por sua
vez sao computados pela funcdo de compatibilidade da consulta com a chave
correspondente.

A representacao dos dados de entrada utilizado no BERT permite representar
de forma desambigua uma unica sentenga ou um par de sentengas (como € o caso
deste trabalho de pergunta/resposta). O vocabulario de tokens utilizado é o WordPiece
(Wu et al., 2016). O funcionamento do BERT envolve dois passos:

e Pré-treinamento, que pode ser dividido em duas subtarefas:
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o Criar um modelo de linguagem mascarado, também conhecido
como tarefa Cloze (Taylor, 1953);

o Predi¢ao da Proxima Sentenga (Next Sentence Prediction - NSP),
que utiliza um par de sentengas A e B. A tarefa consiste em
classificar B como proxima sentenca de A ou ndo. Para construir
os exemplos de treinamento, 50% das vezes B é a sentenca
esperada e 50% das vezes B € uma sentenca aleatéria do corpo
textual. Para o pré-treinamento, os corpos textuais usados sao
BookCorpus (Devlin, 2018), com 800 milhdes de palavras, € a
Wikipedia em inglés, com 2,5 bilhdes de palavras.

e Ajuste fino: basta alterar a ordem das entradas e saidas do modelo
BERT. Para a tarefa deste trabalho que é Question Answering pode-se
entender o par de sentenga A e B do passo de pré-treinamento como
um par de perguntas/respostas dos conjuntos de dados mais comuns
como o SquaD ou SimpleQuestions.

Os experimentos na tarefa de Question Answering mostram que o BERT
superou outros trabalhos publicados na época. Os experimentos foram realizados
sobre o dataset SQUAD v1.1 e o SQUAD v2.0. Para SQuaD v1.1, primeiro realizaram
o ajuste fino utilizando o dataset TriviaQA e entéo reaplicaram o ajuste fino com o
SQUAD v1.1, desta forma alcangando uma pontuagédo no F1 de 93.2 (Devlin et al.,
2019), sendo F1 a média harménica entre precisdo (precision) e recall, também
conhecido como sensibilidade. A Unica diferenga para o SQUAD v2.0 é que o ajuste
fino com o TriviaQA nao é realizado, apenas com o préprio SQUAD v2.0, alcangcando
83.1 na medida F1. Portanto, supera os artigos previamente publicados que tinham o

melhor desempenho (Devlin et al., 2019).

3.2.1 ORQA

Outros trabalhos se utilizam da arquitetura proposta por BERT para
desempenhar a tarefa de Question Answering (QA). Um exemplo é o trabalho de Lee
et al. (2019), que constréi um sistema ponta a ponta para QA unificando as tarefas de
recuperacao e leitura (retrieve and read). Esse artigo traz uma proposta parecida com
a desenvolvida neste trabalho, pois utiliza o BERT para executar a tarefa de QA de

ponta a ponta, excluindo sistemas intermediarios de recuperacgao de arquivos. Lee et
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al. (2019) define um novo conceito de sistema de recuperagao aberta para respostas
de perguntas, Open-Retrieval Question Answering (ORQA).

A principal diferenca com sistemas de dominio aberto para respostas de
pergunta € que o corpo textual de busca n&o é primeiro reduzido por um recuperador
de arquivos, ao invés disso o corpo textual é tratado como uma variavel latente para
o modelo de ponta a ponta. Lee et al. (2019) argumentam que o aprendizado de ponta
a ponta para essa tarefa s6 € possivel gragas a uma tarefa inversa de Cloze, a Inverse
Cloaz Task (ICT).

A tarefa ICT consegue ensinar o modelo reconhecer contexto escolhendo
sentencgas do corpo textual de treino como uma pseudopergunta e seu contexto como
uma pseudoevidéncia, entdo o modelo recebe varias evidéncias embaralhadas com a
pseudoevidéncia para discernir qual a sentenga correta para a pseudopergunta de
entrada. Apos pré-treinar o modelo com ICT, é realizado um ajuste fino com os
datasets escolhidos, pois a ICT ja permite que o modelo tenha um desempenho nao
trivial em uma situacao de zero-shot.

Os datasets utilizados foram: Natural Questions (33.3), WebQuestions (36.4),
CuratedTrec (30.1), TriviaQA (45.0) e SQUAD (20.2). O modelo utilizado para
comparacao foi o BM25 e a diferenga nos 3 primeiros datasets varia de 6 a 19 em
favor do modelo ORQA. Nos dois ultimos, TriviaQA e SQUAD, o modelo ORQA acabou
perdendo por uma margem de 2 a 13. Lee et al. (2019) argumentam que o
desempenho abaixo do rival é causado pelo enviesamento dos datasets SQUAD e
TriviaQA na sua natureza em relagdo a tarefa de IR porque os escritores das
perguntas ja sabiam as respostas e sabiam que estavam presentes no corpo textual.

Além disso, é ressaltado que o BM25 tem uma capacidade muito maior de
representar os documentos e é especializado na tarefa de IR. Entretanto, no presente
trabalho o objetivo é justamente lidar com cenarios mais reais, onde o usuario do
sistema ndo sabe exatamente se a resposta esta presente nos documentos, se

assemelhando mais ao objetivo do trabalho de Lee et al. (2019).
3.3 REALM
Outra arquitetura relevante que utiliza BERT como base €& o Retrieval-

Augmented Language Model Pre-Training (REALM). A relevancia dessa arquitetura

vem da capacidade de recuperar conhecimento de uma forma latente. Os datasets
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escolhidos para avaliar REALM foram NaturalQuestion-Open, WebQuestions e
CuratedTrec. O modelo REALM contém duas pecas, o recuperador de conhecimento
neural (Neural Knowledge Retriever — NKR) e o codificador de conhecimento
(Knowledge-Augmented Encoder — KAE). O NKR é responsavel por modelar a
distribuicdo p(z|x), onde x € a entrada (uma frase com algum token mascarado) e z
sao documentos relevantes para x. KAE é responsavel por modelar a distribuigcao

p(y,z|x), onde y é um possivel token faltante em x como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 - Arquitetura proposta por Guu et al. (2020).

P . =
e Pre-training G TS (Super\nsed
P sample E o sample
= Unlabeled text —---=-o-nooeoo oo 20 p corpus (X') B LTl 11— it SRS data
| The [MASK] at the top of the pyramid (z) | ! what’s the angle of an equilateral triangle? (z)
l N retrieve i extual Faa l retrieve Textusl
| Neural Knowledge Retriever () |<------ knowledge | Neural Knowledge Retriever (#) |<------ knowledge
= i l - corpus (Z) o * l o corpus (Z)
(z;z) _ ) (x,z) .
\—-\ Knowledge-Augmented Encoder (o) | \-.: Knowledge-Augmented Encoder (¢) |

7= Answer----%------------ ] ;- Answer -------.
i [MASK] = pyramidion (_t,‘) 60 degrees (y)

Fonte: Guu et al. (2020).
Notas: Do lado esquerdo: fase de pré-treino sem supervisdo, onde recuperador de conhecimento e o
codificador de conhecimento sdo conjuntamente treinados na tarefa de modelagem de linguagem

mascarada. Do lado direito: ajuste fino supervisionado na tarefa desejada, nesse caso QA.

Os resultados de REALM superaram o estado da arte da época por uma
margem relevante. Os resultados foram obtidos submetendo REALM aos datasets ja
mencionados, o critério de escolha foi datastes que os escritores das perguntas nao
sabiam das respostas, pois segundo Guu et al. (2020) € mais proximo de um cenario
real onde se busca uma informacgéao.

REALM comparou-se com os seguintes modelos: BERT-Baseline, T5 (base,
large e 11b), DrQA, HardEM, GraphRetriever, PathRetriever e ORQA. T5-11b, com o
melhor desempenho desta lista de modelos, pontuou: 34.5 no dataset
NaturalQuestions, enquanto REALM 40.4; e 37.4 no dataset WebQuestions, enquanto
REALM 40.7. No terceiro dataset o melhor competidor € ORQA com 30.1, enquanto
REALM alcangou 46.8. Dessa forma, REALM superou nesses 3 datasets os melhores
competidores da época, assim se tornando relevante para este trabalho.
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3.4 OUTROS TRABALHOS

Nesta secdo sdo apresentados modelos parcialmente/marginalmente
relacionados com este trabalho, por isso ndo sdo descritos com muitos detalhes. No
entanto, sdo trabalhos utilizados como comparativo dos trabalhos mencionados
previamente ou que obtiveram bons resultados. Primeiro é apresentado DrQA, que
utiliza uma arquitetura mista de métodos estaticos e de rede neural. Entdo é
apresentado RankQA que reintroduz o conceito de rerranqueamento de respostas ao
status quo de QA, que é a pipeline de duas etapas (recuperar arquivos relevantes,
selecionar respostas). Por fim, é apresentado o trabalho de Clark e Gardner (2018),
pelo seu desempenho e por ser reproduzivel.

Uma arquitetura importante de apresentar neste trabalho é DrQA (Chen et al.,
2017), pois outros trabalhos mencionam e comparam os seus proprios resultados com
o de DrQA. DrQA é composto de: um recuperador de documentos que usa hashing
de duas palavras e TF-IDF para dada uma pergunta recuperar um conjunto de
documentos relevantes; um leitor de documentos que usa uma rede neural recorrente
de multicamadas treinada para detectar a resposta dada uma pergunta e os
documentos selecionados pelo recuperador de documentos.

A arquitetura foi avaliada de trés formas, primeiro apenas o recuperador de
documentos, entdo o leitor de documentos e por fim os dois atuando em conjunto para
a tarefa de QA. No recuperador de documentos, o desempenho foi comparado com o
motor de busca Wiki Search, superando o competidor de 2 a 15 pontos, dependendo
do conjunto de dados escolhido (SQUAD, CuratedTREC, WebQuestions, WikiMovies).

O leitor de documentos foi avaliado apenas com o conjunto de dados SQUAD,
ficando atrds apenas de R-net (competidores: BiDAF, R-net, Multi-Perspective
Matching, Dynamic Coattention Networks) por 1.3 na medida EM e 1.7 na medida F1.
Por fim, a arquitetura como um todo foi avaliada na tarefa de QA usando trés
configuragdes diferentes.

Entretanto, as trés configuragdes tiveram desempenho inferior ao competidor
selecionado, YodaQA, por uma média de 12.5 pontos, a medida utilizada € a acuracia
do primeiro documento recuperado em uma comparacgao exata com o esperado. Uma
possivel melhoria apontada por Chen et al. (2017) é treinar o modelo de ponta a ponta

na tarefa de QA, ao invés de usar os componentes treinados independentemente.
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A arquitetura RankQA proposta por Kratzwald, Eigenmann e Feuerriegel (2019)
tem como diferencial um terceiro passo em contrapartida do status quo de QA, em
que se utilizam dois passos: recuperar arquivos relevantes e encontrar respostas nos
arquivos relevantes. Essa terceira etapa do modelo € realizar um novo ranqueamento
das respostas gerando novas caracteristicas para cada resposta e utilizando essas
novas caracteristicas para ranquear as respostas. Apesar de ser um método simples
e leve, os resultados nos datasets SQUADOpen, CuratedTrec, WebQuestions e
WikiMovies foram superiores ao BERT com ajuste fino para QA. O treinamento do
modelo foi feito utilizando os subconjuntos de treino de cada dataset.

Outra arquitetura relevante devido ao seu desempenho e por ser reproduzivel
€ a proposta por Clark e Gardner (2017). O seu modelo € complexo e baseado em
pipeline, utilizando uma combinagao de heuristica baseada em TF-IDF, redes neurais
com autoatencao e rede neural recorrente, totalizando 12 componentes. Esse modelo
foi avaliado e treinado em dois datasets distintos, TriviaQA e SQUAD. Os resultados
no conjunto de dados TriviaQA foram superiores por 15 pontos ou mais as arquiteturas
escolhidas como referéncia, Mnemonic Reader (Hu et al., 2017) e Reading Twice for
NLU (Weissenborn et al., 2017a). Os resultados no conjunto de SQUAD entretanto
colocaram o trabalho de Clark e Gardner (2017) em oitavo lugar quando publicado.

A seguir apresentaremos uma comparagao entre os trabalhos apresentados
acima, de tal forma a elucidar critérios relevantes para o presente trabalho.

O primeiro critério € se 0 modelo desempenha a tarefa de perguntas e
respostas de dominio aberto, pois € um dos objetivos deste trabalho.

O segundo critério € como que o modelo foi treinado, de forma serializada
dividindo a tarefa de OpenQA em diferentes subtarefas.

O terceiro critério é se utiliza transfer learning, pois isso facilita o treinamento
se utilizarmos modelos pré-treinados.

O quarto critério é a utilizagao de autoatencdo, pois permite criarmos uma
representacdo considerando varias partes da sentenca.

O quinto critério € se 0 modelo € reproduzivel, ou seja, se possui codigo
disponibilizado ou documentagao explicando como reproduzir.

Por fim, as métricas e os datasets sdo considerados, pois isso nos permite uma

comparagao mais facil entre os modelos e o0 nosso.
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Arquitetura

OpenQA

Pipeline/
end-to-end

Transfer
Learning

Autoaten
cao

Reproduzivel

Métricas
utilizadas

Retrieve and
Read

Sim

Pipeline

Nao

Sim

Nao

EM e F1 no
dataset SQUAD.

BERT

Sim

End-to-end

Sim

Sim

Sim

EM e F1 nos
datasets GLUE,
SQUAD v1.1 e
SQuUAD v2.0.

ORQA

Sim

End-to-end

Sim

Sim

Sim

EM nos datasets
Natural
Questions,
WebQuestions,
CuratedTrec,
Squad e
TriviaQA.

REALM

Sim

End-to-end

Sim

Sim

Sim

EM nos datasets
NaturalQuestion
s, WebQuestions
e CuratedTrec.

DrQA

Sim

Pipeline

Sim

EM nos datasets
SQUAD,
CuratedTrec,
WebQuestions e
WikiMovies.

RankQA

Sim

Pipeline

Sim

Sim

Sim

EM nos datasets
SQuUAD,
WikiMovies,
CuratedTrec e
WebQuestions

Reading
Comprehensi
on
(Clark
Gardner
2017)

C,
M.,

Sim

Pipeline

Nao

Sim

Sim

EM e F1 nos
datasets SQUAD
e TriviaQA.

reproduziveis, permitindo uma comparagéo mais controlada.

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
Notas: Demonstra que os trabalhos selecionados contém pelo menos um dataset e uma métrica em
comum com os outros trabalhos. Algo relevante é que quase todos os trabalhos sédo de fato

Tendo a Tabela 1 e os resumos acima como base, algumas partes de

arquitetura e/ou ideias apresentadas sao reutilizadas e/ou reaproveitadas. O primeiro

critério para reutilizar algo é ser replicavel, outro critério é o tipo de treinamento (end-

to-end ou pipeline) e por fim o ultimo critério € se utiliza transfer learning pois

poderiamos utilizar modelos pré-treinados, assim n&o sendo penalizado pelo custo

computacional para treinar um modelo de NPL.
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O primeiro modelo a ser utilizado é o BERT, como vimos existem varias formas
de utilizar o BERT para realizar a tarefa de QA, podendo ser end-to-end ou pipeline.
Além disso, ele é facilmente reproduzivel e utiliza transfer learning, desta forma
podemos utilizar um modelo pré treinado. Utilizamos BERT de forma pura, construindo
um modelo end-to-end nos aproveitando da capacidade de utilizar MLM, modelo de
linguagem mascarado.

O segundo conceito que utilizaremos é o apresentado na arquitetura ORQA,
onde o recuperador de arquivos e o leitor de arquivos séo treinados em conjunto, para
que o recuperador de arquivos seja capaz de reconhecer contextos. ORQA é
reproduzivel, contendo uma pagina no github e documentagdo. ORQA baseia-se em
BERT, consequentemente utiliza transfer learning.

Por fim, utilizaremos o conceito de conhecimento como uma variavel latente
utilizado no REALM. Desta forma, poderemos entender melhor de onde vem a
inferéncia do modelo. Além disso, ganhamos a vantagem de o modelo ser menos
custo para treinar, pois ndo precisamos crescer o modelo conforme a quantidade de
arquivos cresce, ja que o conhecimento é uma variavel latente e ndo embutida nos
parametros do modelo. Essa arquitetura é reproduzivel, utiliza transfer learning e é

end-to-end, dessa forma se encaixa nos critérios.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo € apresentado o desenvolvimento realizado neste trabalho. O
capitulo esta dividido em modelos preliminares que foram desenvolvidos e o modelo
final. A cada iteragcdo sobre os modelos preliminares, mais complexidade é
introduzida ao modelo, bem como pontos fracos sao abordados. O objetivo é
alcangar um desempenho consideravel em relacdo ao dos trabalhos relacionados
nos mesmos datasets mencionados, além de permitir um zero shot com uma
confianga de pelo menos 0.7 nos arquivos enviados pelo usuario.

Cada secao deste capitulo € uma iteracdo do modelo, sendo que cada
iteracdo € composta por algumas subsec¢des que se repetirdo entre cada modelo.
Essas subsec¢des descreverdo: 1. Parametros usados para configurar o modelo e
modificagdes se houver no modelo; 2. Preparagao dos datasets; 3. Processo de
ajuste fino; 4. Avaliacao e resultados nos datasets de entrada; 5. Avaliacdo nos
conjuntos de arquivos para zero shot; 6. Consideragdes e melhorias para a proxima
iteracao.

A arquitetura de forma geral é apresentada na Figura 3, onde podemos ver que
temos 3 entradas, 10 passos e 6 principais componentes. A entrada dataset se refere
aos conjuntos de dados utilizados para o treinamento, na nossa arquitetura isso pode
ser uma lista de datasets, mas por simplicidade utilizamos apenas dois,
NaturalQuestions e Squad v1.1. A entrada de documentos do usuario sao conjuntos
de arquivos do dataset 20newsGroup. Para a pergunta do usuario, diversas perguntas
factuais sao utilizadas para testar a capacidade de zero shot do modelo.

Para cada dataset de entrada repetimos um processo como descrito no caso
de uso Treinamento da Figura 4. Para isso precisamos de uma implementagao que
transforma um dataset especifico para features e exemplos, como explicado em mais
detalhes na subsecdo Preparagao dos datasets na secdo Modelo preliminar. Apos,
enviamos o dataset convertido para o processo de ajuste fino (passo 2 da Figura 3)
que por sua vez retorna um modelo, esse modelo é salvo (passo 3 da Figura 3) para
que futuramente possamos ou ajusta-lo a outro dataset ou submeté-lo ao passo 4 da
arquitetura.

Seguindo a Figura 3, temos o passo 5, que é receber um conjunto de arquivos
do usuario para serem indexados e entdo recuperados dado uma entrada de busca,

passo 6 e 7. Entdo realizamos um processo de conversao da pergunta e pré-busca
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com o algoritmo de indexacao, passo 8 e 9. Por fim, criamos tuplas com esses
arquivos e a pergunta original e usamos isso de entrada para um novo ranqueamento
que é realizado pelo modelo ajustado. Vale ressaltar que o que melhoramos de uma
iteracdo para outra sdo justamente os componentes responsaveis pelos passos
descritos acima. A arquitetura como um todo permanece a mesma de iteragdo para

iteracao.

Figura 3 - Arquitetura geral do sistema proposto.

. . 3 Modelo ajustado ao dataset de enirada
preparacao dataset ajuste fino modelo »

Datasets

v

documentos

do usuario 5 Reranqueamento 10 Arquivos que respondem a pergunta do usuario

> > Indexagao » >
com o modelo

A
6

Y

9
Pergunta
" 7 5 8
wﬂ’ Tokenizagao e Pesquisa no index
criagao de tuplas

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Na sequéncia, vem a fase de avaliagdo dos resultados, onde ideias e técnicas
apresentadas por outros autores sao combinadas. Por fim, esse processo € repetido
incrementando o0 modelo até que sejamos capazes de nao so responder perguntas
nos datasets escolhidos, mas em conjunto de arquivos que nao foram inicialmente
feitos para OpenQA. Desta forma, atendendo o objetivo de servir como um repositorio
inteligente de arquivos para o usuario final.

A Figura 4 foi feita com o intuito de dividir a arquitetura da Figura 3 em casos
de uso. O primeiro caso de uso é chamado de treinamento, mas na verdade esse caso
de uso faz o ajuste fino dos datasets escolhidos. O segundo caso de uso € 0 processo
de indexacao dos arquivos enviados pelo usuario. O terceiro caso de uso demonstra
0 processo desde que o usuario submete a pergunta ao sistema até receber uma

resposta, mostrando quais componentes sdo chamados.
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Figura 4 - Arquitetura geral do sistema proposto dividido em 3 casos de uso: treinamento,
carregamento de arquivos e busca de arquivos.
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documentos para r‘ (zero shet) <contexlo, pergunia
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Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

4.1 MODELO PRELIMINAR
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Partimos de um modelo basico utilizando BERT puro, sem modificagdo, com
indexacado simples e pré treinado para a tarefa de OpenQA. Entdo avaliamos o
modelo, submetendo-o aos datasets SQUAD e NaturalQuestions e comparando com
os trabalhos relacionados. O dataset NaturalQuestions foi especificamente
selecionado pelos trabalhos relacionados e pelo presente trabalho, pois suas
perguntas foram escritas por seres humanos e sem o viés de saber se a resposta esta
presente nos documentos ou nao.

A entrada do modelo no ajuste fino é um indice, utilizando o algoritmo Okapi
BM-25F para ranqueamento como apresentado na se¢do de Fundamentos Tedricos,
e a entrada do modelo apoés ajuste fino € apenas uma sentenca. A saida do modelo é
configuravel, podendo retornar uma quantidade variavel das respostas com maior
confianga.

Nessa iteragédo utilizamos Python e a biblioteca Datasets® para conseguir
trabalhar com os dados, prepara-los e extrair features dos mesmos. Entéo
alimentamos essas features ao BERT puro, pré-treinado para a tarefa de openQA com
o dataset SQUAD para realizar o ajuste fino. A entrada para esse modelo depois do
ajuste fino € uma sentenga. Na proxima etapa declaramos uma aplicacdo Python
simples, que recebe uma pergunta e repassa ao modelo. A partir dai, 0o modelo retorna
para a aplicacdo uma lista de 5 respostas e os documentos referentes as respostas.

Por fim, apresentamos essa lista ao usuario.

4.1.1 Configuragao

Cada versao de tamanho do BERT vem com dois arquivos: um arquivo
representando a meta configuragdo do BERT (bert_config.json) e outro representando
a configuragao dos milhdes de parametros que o BERT tem (bert_ckpt). O processo
de ajuste fino justamente altera os parametros que vem do bert_ckpt, enquanto o
arquivo bert_config contém configuragdes como quantidade de camadas, o tamanho
de cada camada, tamanho do vocabulario, quantidade de ponteiros de atencdo. Os
diversos modelos de tamanho do BERT referem-se aos dois atributos: quantidade de
camadas (hidden layers - L) e tamanho do vetor de representagéo das palavras (token)

nas camadas internas (hidden layers).

8 Datasets & uma biblioteca do framework  HuggingFace,  disponivel  em:

https://github.com/huggingface/datasets. Acesso em: 18 ago. 2023.
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Para validar as propostas de modelo aqui esta sendo utilizado o BERT_base
que tem 12L e 768H, o que gera 110.1 milhdes de parametros. Entretanto o modelo
BERT _large, que € o original, tem uma configuragao de 24L 1024H, gerando um total
de 340 milhées de parametros. Neste trabalho é utilizado o BERT base pois é
extremamente custoso ajustar o BERT_large mesmo que ja tenha sido pré-treinado,
o BERT_base né&o é possivel ajustar num computador normal pois o tamanho minimo
de cada conjunto de dados enviados para treinamento (batch_size) ndo cabe numa
memoria RAM de 16GB. No entanto, como é apresentado conseguimos utilizar a
nuvem da propria Google para execugao que também tem seus limites, principalmente

um limite de tempo de execucgéo.

Figura 5 - Classificagdo dos subtipos do modelo BERT.

Fonte: Devlin et. al. (2019).

Figura 6 - Quantidade de pardmetros em milhdes.

H=128 H=256 H=512 H=768

L=2 4.4 97 228 392
L=4 48 113 291 534
L=6 5.2 128 354 675
L=8 5.6 144 417 817

L=10 60 160 480 959

L=12 6.4 176 543  110.1

Fonte: Turc et al. (2020).

4.1.2 Preparagao dos datasets

Nesta secao € descrito 0 processo de preparacao e ajuste dos datasets para
que possamos treinar o modelo nos mesmos. Neste momento, ainda ndo vamos
treinar o mesmo modelo em diferentes datasets, entretanto ja estamos concebendo a

preparacao de tal forma que facilite para a préxima iteracdo do modelo.
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4.1.2.1 Squad v1.1

Este dataset criado e mantido pela Universidade de Stanford é focado na
compreensao do texto contido nele, sendo composto por questdes criadas sobre
artigos da Wikipédia. O dataset em si € um arquivo no formato .json com varias

entradas. Cada entrada no conjunto de dados tem a seguinte estrutura:

{
"data":[
{
"title":"um titulo do paragrafo",
"paragraphs":[
{
"context":"texto original",
"gas":[
{
"answers":{
"answer_start":1,
"text":"This is a test text"
2
"id":"1",
"question":"Is this a test?"
}
]
}
]
}
]
}

Answers € um dicionario onde cada entrada € uma resposta possivel para uma
dada pergunta (question). Cada resposta contém um indice de onde ela comega no
texto principal e o texto em si da resposta. Além disso, cada entrada do conjunto de
dados contém um identificador(id) da pergunta.

Para realizar o ajuste fino de um dado modelo BERT (ja ajustado previamente
em outro dataset ou nao), primeiro convertemos o dataset do formato json para
instancias de uma classe SquadExample que basicamente tem as propriedades ja
descritas anteriormente. O segundo passo € realizar o processo de tokenizagao dos
dados, entado é realizado a extracdo de features dos exemplos de treino, por fim é
realizado o processo de predicao baseado nas features extraidas anteriormente.

O primeiro processo foi converter o json no formato esperado pelo tokenizador
oferecido pela prépria google para trabalhar com o BERT. Para isso foi criado o
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primeiro passo de conversao do dataset em json para objetos do tipo SquadExample.
Esta classe consiste apenas de propriedades iguais do dataset, contendo -1 nos
indices de inicio e fim da resposta para perguntas impossiveis. Ela contém apenas
uma funcdo que converte o exemplo de treinamento para uma string legivel ao
usuario, para fins de depuracgao.

Entdo o processo de tokenizagéo e extracédo de features de cada exemplo é
feito em um unico lago de repetigao, iterando cada objeto exemplo gerado na primeira
etapa. A primeira parte tokenizada do exemplo € a pergunta em si. O tokenizador do
BERT primeiro executa uma tokenizagcdo chamada de basica, onde é feito(a):
conversao para unicode; separagao por espago em brancos; conversdo para
caracteres em caixa baixa; remogéo de acentos; divisdo de tokens por pontuagao. A
partir dai é executada uma tokenizacdo chamada de WordPiece, desenvolvida pela
Google para treinamento do BERT. Essa tokenizagao utiliza um algoritmo "guloso" de
longest-match-first, que quer dizer que a palavra de entrada sera quebrada
encontrando o maior token possivel presente no vocabulario dado. Por exemplo, se o
vocabulario contiver o token "un" e a palavra de entrada for "unaffable", o primeiro
maior token sera "un", entdo a palavra sera quebrada nos seguintes tokens: ["'un",
"#taffable"] (Devlin et. al, 2019).

Apos a tokenizagdo completa da pergunta, € criada uma instancia de uma
classe chamada /nputFeatures, concentrando varias informagdées como os fokens da
pergunta, onde que esta a resposta no documento original, a mascara de entrada, o
mapeamento para desfazer os tokens em texto, o indice do exemplo, se tal exemplo
€ impossivel (ndo tem resposta). Por fim, o preditor do tensorFlow é invocado tendo
como entrada um modelo e uma funcdo mapeadora que converte uma InputFeature
para um dicionario esperado pelo TensorFlow. Como resultado, temos um modelo
ajustado para os InputFeatures e um arquivo de predicdo utilizando o ID de cada
feature.

Para avaliar o resultado com o script fornecido pelo préprio dataset, precisamos
desfazer nossa conversao e escrever um arquivo json contendo o id da pergunta e a
resposta em texto que encontramos. Para isso foi utilizado o processo de
destokenizagao fornecido pelo tokenizador da Google e depois com um lago de
repeticao simples escrevo um json com tuplas de id da pergunta e o texto da resposta

predito pelo modelo para tal pergunta. Com esse json em méaos, o script foi executado
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e duas medidas sao obtidas, F1 e Exact Match. Para o desenvolvimento e validagao

de cddigo, os parametros do BERT-BASE foram utilizados.
4.1.2.2 Natural Questions

O dataset NaturalQuestions (NQ) foi criado e é mantido pela Google com o
objetivo de representar melhor possiveis perguntas de seres humanos sobre dados
que nem sempre terdo a resposta. O dataset contém 307373 exemplos de treino, 7830
de desenvolvimento e 7842 de teste. Um exemplo € composto de uma pergunta que
foi submetida ao buscador do google.com, uma pagina do Wikipedia anotada com a
resposta e uma pequena passagem com a resposta derivada da pagina original.
Entretanto a anotagdo da pagina que demarca a resposta e a pequena passagem que
representa a resposta podem estar vazias.

Assim como o Squad, o formato dos dados do NQ também é em JSON. O
formato original dos dados NQ é complexo pois utiliza a pagina do Wikipedia em
HTML, ou seja, o texto util ainda ndo foi extraido. Segue exemplo de uma linha do

dataset omitindo entradas nas arrays e o arquivo original HTML.:

{

“annotations”: [{
{

“annotation_id”: 5015853435362506856,

“long_answer”: {
‘candidate_index”: 92,
“end_byte”: 67824,
‘end_token”: 925,
“start_byte”: 66429,
“start_token”: 808

2

“short_answers”: [{
‘end_byte”: 66609,
“‘end_token”: 819,
“start_byte”: 66595,
“start_token”: 817

11,

‘yes_no_answer”: “NONE”

}

document_html”: “ ... %
“‘document _title”: “Therefore sign”,
“‘document_tokens”: [{
‘end_byte”: 101,
‘html_token”: false,

]
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“start_byte”: 92,

“token”: “Therefore”

-

question_text”: “where does the last name painter come from”,
“question_tokens™: [
“Where”, ... ]

]

“

Para conseguir ler esse arquivo, foi preciso utilizar alguns utilitarios fornecidos
pelo préprio BERT para transformar cada linha em um exemplo/features esperado
pelo BERT. Para isso, primeiro separamos o processo de extrair a pergunta do
processo de extrair as respostas. Criamos uma lista com as possiveis respostas de
cada pergunta, recuperando o texto da pagina HTML por meio dos indices indicados
em cada resposta, nos casos que nao ha respostas curtas, simplesmente nao
adicionamos isso no objeto que representa uma entrada (NQEntry). Uma facilidade
na hora de fazer a extracdo € a tag html_token, que permite saber se dado token é
texto ou HTML.

Chamamos de entrada pois antes de virar um exemplo que o BERT consiga
utilizar, temos que passar pelo processo de tokenizacéo do texto extraido, bem como
limpar de caracteres indesejados e manter também alguns identificadores, para que
depois do treinamento e avaliagdo consigamos recuperar as entradas originais. A
partir deste momento, o fluxo fica parecido com o do Squad, transformando os
exemplos para InputFeatures como ja explicado e dando isso de entrada para o

preditor do TensorFlow configurado e instanciado com o BERT.

4.1.3 Ajuste fino

Para realizar as tarefas de ajuste fino foram utilizadas algumas ferramentas, o
ajuste fino foi realizado utilizando Python e algumas bibliotecas como o tensorflow,
numpy, transformers, datasets e deepspeed. Tensorflow € uma plataforma para
codificar, treinar e analisar modelos de aprendizagem de maquinas, importante notar
que é codigo aberto e mantido pela Google.

Numpy é uma biblioteca com diversas fungdes e tipos de dados numéricos,

dando suporte para matrizes grandes e/ou multidimensionais. No nosso contexto
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usamos para lidar com as matrizes durante a preparagao dos dados para dar como
entrada ao modelo no tensorflow.

HuggingFace disponibiliza diversas APIs para Deep Learning, entre elas as
utilizadas aqui sdo a de transformers e datasets, para recuperar da internet os
modelos bases e o0s conjuntos de dados, execugcédo do ajuste fino e submisséo de
perguntas aos conjuntos de arquivos testes.

A biblioteca DeepSpeed* foi o que nos permitiu reduzir o tempo de ajuste fino
do Squad de 33 horas para 6 horas, e o tempo de ajuste fino do NaturalQuestions de
96 horas para 11horas. Isso € extremamente importante, dado que a nuvem da Google
nao permite execugdes com tempo maior de 12 horas na versao gratis e mais de 24

horas na versao paga.

4.1.4 Avaliacao nos datasets

No final do processo de ajuste fino preliminar teremos dois modelos mudando
o dataset em que foram ajustados. Agora para a parte final da tarefa, exportamos este
modelo e carregamos ele numa aplicacao simples que fica em lago esperando uma
entrada do usuario. O usuario, por motivos de simplicidade, pode fazer duas
operacdes. Enviar um arquivo para o seu repositorio de dados ou enviar uma pergunta
em texto simples.

No caso de enviar um arquivo, fazemos a indexacao deste arquivo, atualizando
a entrada do modelo. Este processo de forma mais detalhada consiste primeiro em
identificar o tipo do arquivo, aqui aceitamos para simplificar apenas PDF e TXT, mas
isto é facilmente escalavel para outros tipos de documentos. Continuando o processo,
esse texto entdo passa por um processo de tokenizacdo, dependendo do seu
tamanho. Apds isso, fazemos a indexagao deste texto, caso ja tenha mais textos no
repositorio, o processo de indexagao parte do resultado de indexagao anterior.

Para facilitar a criacdo de indexagéao foi utilizado uma biblioteca em Python
chamada Whoosh®, que facilita a criagdo de um motor de busca. Usamos a
funcionalidade de criar indice que por padrao utiliza o algoritmo Okapi BM25F. Entao

guardamos esse indice localmente para aguardar uma eventual busca do usuario.

4 DeepSpeed Microsoft: https://github.com/microsoft/DeepSpeed
5 Whoosh: https://github.com/mchaput/whoosh
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No caso de o usuario enviar uma pergunta, primeiro avaliamos se ha um indice
previamente criado. Entao, primeiro utilizamos um utilitario da biblioteca ktrain para
tokenizar a pergunta, entdo criamos uma query para o index e retornamos diversos
documentos que possam ter a resposta, previamente ranqueados com o algoritmo
padrao do Whoosh. Ranqueamos os documentos primeiro dividindo os documentos
em paragrafos, chamando tais paragrafos de contexto e guardamos um ID para saber
recuperar o arquivo original.

Assim, usando esses contextos e a pergunta, construimos uma tupla de
entrada para o modelo. Modelo retorna uma lista de possiveis respostas, sendo que
cada resposta tem um valor de confiangca e uma referéncia para o contexto original.
Com esta lista em maos reordenamos baseado na confianga, recuperamos o contexto
original e dele recuperamos o arquivo original que possivelmente contém a resposta.
Por fim, apresentamos isso para o usuario.

O primeiro modelo resultante desta versao preliminar € o modelo BERT-base
ajustado ao dataset Squad. O resultado obtido, dado a configuracdo do modelo, &
comparativo com o resultado original no Squad v1.1 que foi 85.1 de EM e 91.8 de F1
usando a configuracdo BERT _large(Devlin et al., 2018). Agora, o mesmo modelo sem
ter sido ajustado para o NaturalQuestion, obteve 42% de EM e 56% de F1, o que é
um desempenho relativamente inferior ao desempenho mais alto até a presente data
de acordo com a tabela de melhores modelos curada pela prépria Google, criadora do
dataset Natural Question. Entretanto vale ressaltar que este resultado € no estilo
ZeroShot, o modelo nunca havia recebido nenhum exemplo do dataset
NaturalQuestion antes.

O segundo modelo é analogo ao anterior, com a diferenga que o ajuste fino foi
realizado ao dataset NaturalQuestions e entdo submetido a validagdo nos dois
datasets. No NaturalQuestions, o resultado obtido foi de 59% EM e 73%F1. Ficando
relativamente proximo dos resultados obtidos pelos modelos com maior desempenho.
Até a presente data (23/10/2023), o melhor modelo é PoolingFormer, com um
desempenho de 79.8% F1. O que de uma certa forma era esperado, ja que nos
melhores modelos, muitos utilizam o BERT de base, mas em configuracdes superiores
(BERT _large).

Agora, no dataset Squad, o desempenho foi analogo ao ZeroShot do primeiro
modelo com 42% de EM e 62% de F1. Este desempenho deve ser melhorado quando

ajustarmos o modelo no dataset também para que ndo seja mais uma validagao
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ZeroShot. De qualquer forma, esse desempenho em ZeroShot € promissor para o
objetivo do modelo, que ¢é lidar com textos nunca antes vistos pelo modelo. A seguir

uma tabela com os resultados dos modelos preliminares

Tabela 2 - Comparagdo modelos preliminares.

Dataset Squad Natural Questions
Modelo/Métricas F1 (%) EM (%) F1 (%) EM (%)
bert_base finetuned_squad 60.96 78.36 56.21 42.03
bert_base finetuned _nq 62.88 42.35 59.57 73.05

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

4.1.5 Melhorias

Na proxima iteracédo sédo exploradas diferentes formas de criar um indice. Outra
possibilidade a ser explorada é a evolugcao da base de documentos utilizando os
documentos fornecidos pelo usuario, atualizando o indice e aplicando novamente o
ajuste fino ao novo indice. Além disso, faremos o ajuste fino como ja mencionado em
2 datasets, exaurindo as diferentes combinacdes de ordem, dado que a ordem dos
datasets no ajuste fino importa, como é demonstrado nos resultados do modelo final.

Outra concluséao é que apenas o BERT puro com ajuste fino em algum dataset
de Question Answering ja nos permite um desempenho consideravel, com pouco
custo computacional, se comparado ao processo de pré-treinamento, pois precisamos
fazer apenas o ajuste fino. Por fim, demonstramos que € possivel utilizar mais de um
dataset, basta inclui-lo no processo de tokenizagdo para converter pro padrao
esperado, assim poderemos construir um sistema que tenha como treinamento base
varios datasets.

Além disso, ainda podemos também usar os datasets como conjunto de
arquivos unidos aos arquivos do usuario, enriquecendo a base de conhecimento. Com
isso, entregamos ao usuario uma aplicacdo que, se o usuario desejar, contenha

informacéao de outras fontes, além dos arquivos compartilhados pelo proprio usuario.

4.2 MODELO FINAL
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Nesta segunda iteracéo as principais alteragdes sao o processo de ajuste fino
e de indexagao. O processo de ajuste fino é alterado para ser aplicado em todos os
datasets e ndo s em um unico. O objetivo € conseguir desenvolver as qualidades que
cada dataset requer para um bom desempenho. Como temos 2 datasets escolhidos e
a ordem em que o ajuste fino é feito em cada dataset importa, teremos 2 modelos
treinados e ajustados prontos para serem avaliados na tarefa deste trabalho, além dos
2 modelos base, totalizando 4 modelos produzidos neste trabalho.

O processo de indexagao tera uma abordagem mais agressiva, utilizando os 2
datasets como fonte de consulta adicional aos arquivos entregues pelo usuario. O
objetivo é ter um modelo mais generalista e que consiga desempenhar de forma
satisfatéria em qualquer contexto. Desta forma, um modelo rodando sem nenhum
arquivo do usuario no repositério conseguiria pelo menos responder as perguntas dos
datasets inclusos na indexacao.

A dificuldade foi reaplicar o ajuste fino aos datasets pois cada um tem sua
peculiaridade. Por isso, entramos um pouco mais em detalhe de cada dataset, sua

estrutura, seus pontos fortes e fracos, seus objetivos e como foi utiliza-los.

4.2.1 Configuragao

Os parametros de configuracdo do modelo permanecem 0 mesmo para as
versdes finais. O motivo disso € comparar se aplicar dois ajustes com datasets
diferentes permite uma melhoria no desempenho dos modelos resultantes. Entao se
compararmos modelos com parametros diferentes e ajuste fino diferentes, nao

conseguiremos isolar o motivo de melhora ou piora no desempenho.

4.2.2 Preparagao dos datasets

A tokenizacgao dos datasets € igual ao primeiro modelo de cada dataset, pois ja
foi feito de tal forma que o resultado pos tokenizagao dos dois datasets seja igual. I1sso
nao foi uma decisao tomada assim como na configuragao para equalizar os modelos.
O ferramental utilizado para realizar o ajuste fino obriga os dados a serem estruturados
da mesma maneira antes de serem utilizados. Mais detalhes sobre o formato esperado

estdo descritos na se¢ao preparacao de datasets do modelo preliminar. Entretanto,
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esse requisito da ferramenta permite que consigamos isolar ainda mais o impacto de

um duplo ajuste fino, dado que até o formato dos dados sao iguais.

4.2.3 Ajuste fino conjunto

O desafio foi conseguir realizar o ajuste fino nos dois datasets. Aqui temos duas
formas de fazer tal tarefa, uma é carregar os dois conjuntos de dados para alguma
abstracdo em comum ou de certa forma salvar os parametros resultantes do ajuste
fino em um dataset para entdo usar isso como ponto de partida para um segundo
ajuste fino. A segunda estratégia foi escolhida por alguns motivos: recursos limitados
(um conjunto de dados unificados demandaria muito mais processamento);
complexidade de unir os 2 datasets para um mesmo tipo de objeto; complexidade de
separar as predi¢cdes unificadas para um dataset especifico.

Como explicado na seg¢ao de preparagdo dos datasets, o processo de
tokenizacao resolveria os dois ultimos problemas mencionados aqui, mas ainda resta
o problema de recursos limitados. Simulagdes para descobrir o tempo estimado de
execugao dos modelos foram executadas apenas para saber os limites de
configuracdo do modelo e tamanho do dado. A ferramenta utilizada para conseguir
rodar esses ajustes finos e simulagdes foi o Google Colab que tem acesso a maquinas
virtuais com GPUs poderosas, memérias RAMs enormes e memorias de disco
maiores ainda. Ainda assim, ndo foi o suficiente para podermos utilizar a primeira
estratégia, pois o Google Colab tem uma limitacdo de tempo de uso, sendo 12 horas
para a versao gratis/estudante e 24 horas para a versao paga.

Por exemplo, o ajuste fino no dataset Squad utilizando a ferramenta
DeepSpeed para acelerar o processamento e usar os recursos disponiveis (GPU 16
GB, RAM 32 GB, 240 GB SSD) ao maximo ainda teve uma duracao total de 8 horas,
enquanto o ajuste fino no dataset NaturalQuestion teve uma duragao total de 14 horas.
Vale ressaltar que sem o uso da ferramenta DeepSpeed esses tempos foram
ridiculamente maiores, sendo o pior o NaturalQuestions com um tempo estimado de
execugao de 108 horas. Se fossemos realizar o ajuste dos dois datasets em uma unica
execugao ultrapassariamos o tempo maximo ou os recursos disponiveis. Dessa
forma, tivemos que nos preocupar em salvar o ajuste e depois partir o segundo ajuste

do primeiro.
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Primeiro realizamos o processo de ajuste fino no dataset Squad como descrito
na se¢cao do modelo preliminar. Submetemos esse modelo a avaliagdo do SQUAD
para manter um histérico, bem como ao Natural Questions, sendo que esses
resultados sdo os dos modelos preliminares. O proximo passo foi salvar o modelo
intermediario antes de ter o segundo ajuste realizado, para isso utilizamos novamente
uma APl do HuggingFace que permite salvarmos o modelo num repositério remoto
gratuito, sendo obrigatoria a autenticagdo no repositério que por sua vez requer uma
conta criada no site da API.

Agora para realizar o segundo ajuste fino, a principal alteragdo € mudar o
modelo de partida no script, ao invés de partir de um modelo cru do BERT, é realizado
o login no repositério de modelos e alterado o modelo usado para o modelo salvo
remotamente no primeiro ajuste fino. Entao realizamos o ajuste fino do mesmo modelo
no Natural Questions dataset. Salvamos esse modelo também no repositorio de
modelos, alteramos o script de avaliagdo para realizar o login no repositorio e buscar
0 nosso modelo. Por fim, submetemos novamente a avaliacdo dos dois datasets e
guardamos essa informagédo para analise. Entdo realizamos o mesmo processo
invertendo o dataset inicial de ajuste fino, agora sendo Natural Questions o primeiro e
SQUAD o segundo.

4.2.4 Avaliagcao com os datasets

Dado o processo de ajuste fino descrito, temos dois modelos resultantes, além
dos dois modelos preliminares. O primeiro € o modelo ajustado ao dataset Squad e
entdo ao dataset Natural Questions. O segundo é o modelo ajustado ao dataset
Natural Questions e entao ao dataset Squad. Os modelos resultantes sao submetidos
ao mesmo processo de avaliacdo que os modelos preliminares. Os resultados do
primeiro modelo e segundo modelo estdo na tabela abaixo, para facilitar a

comparagao os modelos preliminares também estao na Tabela 3.
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Tabela 3 - Resultados dos modelos e resultados de trabalhos relacionados.

Squad Natural Questions
Modelo/Métricas F1 (%) EM (%) F1 (%) EM (%)
finetuned_squad 78.36 60.96 56.21 42.03
finetuned_nq 62.88 42.35 73.05 59.57
Squad_NaturalQuestion 70.50 50.18 75.93 62.43
NaturalQuestion_Squad 77.87 60.25 74.42 60.80

Resultados dos trabalhos relacionados

Retrieve and Read 39.8 32.7 X X
BERT 92.8 86.7 X X

ORQA X 33.2 X 33.3

REALM X X X 40.4
Reading Comprehension 67.34 59.14 X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Como vimos ao longo deste texto, o dataset Squad costuma exigir a capacidade
de representacdo de dados maior, ou seja, quanto mais parametros o modelo, maior
o desempenho do modelo no dataset. Ou seja, um modelo que seja bom de decorar
os dados durante o treinamento ira apresentar desempenho melhor, enquanto o
Natural Question exige a capacidade de compreender o contexto para encontrar a
resposta, ja que suas perguntas nem sempre tém resposta no texto e os modelos tém
que saber identificar a auséncia de resposta também.

Podemos observar que os modelos ajustado ao dataset Squad em algum
momento do processo tiveram melhor desempenho no dataset Natural Question.
Entende-se que a capacidade exigida pelo dataset Squad faz com que o modelo
consiga capturar uma representacao melhor em seus milhées de parametros. Porém,
tais parametros néo necessariamente resultam em um modelo mais generalista ou se
resultam, ndo sdo observados quando submetidos ao Squad.

Agora, quando os modelos com ajuste finos em dois datasets sao submetidos
ao Natural Question, o desempenho foi consideravelmente melhor. Podemos concluir
que a generalizagdo do modelo beneficiou o resultado em tal dataset que justamente

requer uma capacidade de, forma limitada, compreender o contexto.
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Se compararmos os modelos deste trabalho com os trabalhos relacionados,
vemos que tivemos desempenho superior a todos eles menos o BERT original que foi
usado na sua configuragdo mais poderosa (LARGE), enquanto aqui usamos a
configuragdo intermediaria (BASE). E argumentavel que a diferenga de resultados
entre nosso modelo e os modelos de trabalhos relacionados vem do fato que os
trabalhos relacionados foram feitos a alguns anos e que na época nao havia
ferramentais elaborados como os que foram utilizados aqui nesse trabalho.

Os resultados alcancados séo relevantes e melhores do que o esperado pois
conseguimos demonstrar que o ajuste fino em diferentes datasets pode sim melhorar
o desempenho, dependendo da natureza de tais datasets. Se compararmos com
nossa baseline que é o BERT, ainda tivemos um desempenho muito inferior. Mas isso

se deve ao tamanho do modelo usado, que neste caso foi um intermediario (BASE).

4.2.5 Avaliagao Zero Shot

Utilizamos o dataset 20 newsgroup® para a avaliagdo em formato zero shot
devido ao seu tamanho reduzido em relagdo aos datasets utilizados pelos trabalhos
relacionados. Uma avaliacdo no formato ZeroShot quer dizer que o modelo sendo
avaliado nunca viu os dados sobre os quais esta sendo avaliado, desta forma tornando
a tarefa relativamente mais dificil, pois o0 modelo n&o foi treinado neste conjunto de
dados. De qualquer forma, o dataset 20 newsgroups ja traz consigo o desafio de
contexto e dominio aberto. Para a baseline é utilizado o modelo BERT-large
apresentado por Devlin et al. (2019), pois comparado aos outros trabalhos

relacionados foi o que de longe teve um melhor desempenho.

4.2.5.1 Conjunto News20 _group

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos 2 modelos finais criados
neste trabalho e o resultado do modelo BERT-large que foi treinado no Squad como
descrito por Devlin et al. (2019) quando submetidos a perguntas em texto natural sobre
o conjunto de dados News20 _group. As imagens a seguir mostram os resultados dos

6 Disponivel em: https://kdd.ics.uci.edu/databases/20newsgroups/20newsgroups.html. Acesso em:
13/04/2023.
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diferentes modelos em diferentes perguntas aleatérias criadas para validar a

capacidade ZeroShot. Detalhe, as perguntas ndo necessariamente tem respostas nos

dados fornecidos.

Pergunta 1: When did the Cassini probe launch?
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2 on fanuary 26,1962

in october 1989, will Investigate main belt asteroids on Its way
i to jupiter. the comet rendezvous / asteroid fiyby (craf) and
cassini missions will also study these far flung objects.

scheduled for launch in the latter part of the 1990s

4 in 2001
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cassini is scheduled for launch aboard a titan Iv / centaur in october of 1997 .

ranger 3, launched on january 26,1862 , was intended to land an instrument capsule on the surface of the moon, but problems during the launch caused the probe 1o miss

the moon and head into solar orbit.

10 / 06 / 97-titan Iv / centaur launch 04 / 21 / 88-venus 1 gravity
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assist 06 / 20/ 99-venus 2 gravity assist 08 / 16 / 99-earth gravity assist 12 / 30 / 00-jupiter gravity assist 06 / 25 / 04-salum arrival 01 / 09/ 05-litan probe release 01/ 30/

05-itan probe entry 06 / 25 / 08-end of primary mission (schedule last updated 7 / 22/ 92) - 10/ 06 / 97

cassini * 98 ,115°

scheduled for launch in the latter part of the 1980s , the craf and cassini missions are a collaborative project of nasa, the european space agency and the federal space

agencles of germany and italy, as well as the united states air force and the department of energy.

Context

«cassini is scheduled for launch aboard a titan iv / centaur in ociober of 1997

+ asuka (astro d)-isas (japan) x ray astronomy salellite, launched into + earth orbit on 2 / 20 / 83
ranger 3, launched on january 26,1962 , was intended to land an instrument capsule on the surface of the moon, but problems:
during the launch caused the probe to miss the moon and head into solar orbit.

the galileo orbiter, launched by nasa in october 1989, will Investigate main belt asteroids on its way 1o jupiter. the comet
rendezvous  asteroid flyby (craf) and cassini missions will also study these far flung objects. scheduled for launch in the latter
par the 1990s , the cral and cassini missions are a collaborative project of nasa, the european space agency and the
federal space agencies of germany and italy, as well as the united states air force and the department of energy.

o fire and ice possible launch in 2001 , will use a gravity assist flyby of earth in 2003, and use a final gravity assist from jupiter
in 2005, where the probe will split into its fire and ice components : the fire probe will journey into the sun, taking
measurements of Our star ' s upper atmosphere until it is vaporized by the intense heat.

Context
the galileo orbiter, launched by nasa in october 1988 , will investigate main belt asterolds on its way 10 jupiter.

cassini is scheduled for launch aboard a titan iv / centaur in october of 1987

ranger 3, launched on [anuary 26,1962 , was intended to land an instrument capsule on the surface of the maon, but prablems during the launch caused the probe to miss

the moon and head into solar orbit.

+ asuka (astro d)-isas (japan) x ray astronomy satellite, launched into + earth orbit on 2 / 20/ 93

Pergunta 2: When did Ayrton Senna die?
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0.557836
0442148

0.000018

confidence
0.583459
a.177488
0.084057

0.094087
0.027451
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12775
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Reference
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10831
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Reference

6285

7110

18627
13088



NgSquad

Candidate answer

Context confidence

5 e B o e e AR se
o e - — Whose " cause = did they die for 7 e one where they lived, peacibly, 10 all Known purposes (Until proven in court,

1 oo wtionS thoy Bved, peacii i il iowa: plrpoies’ foiks 1), of the cuase of righleous govermment safe guarding the reedom of the children GASRIBS:

= T R A T S S, T R T R D ABARTE:

a in vietnam war | MAYDE also vietamiese did nat dis in vietnam war killed by american napalm they were just pyromaniacs and that * s ——

Pergunta 3: What is Gamma Ray Bursts?

candidate Answer
] are a necessary consequence of the general unified theory of the physical universe

1 are a necessary consequence of the general unified theory of the physical universe

perhaps some of the mass extinctions of the past, which are now being blamed on impacts
of comets and asteroids, were actually caused by nearby gamma ray bursts |

3 perhaps some.o of the mass extinctions of the past, which are naw being blamed on impacts
of comets and asteroids, were actually caused by nearby gamma ray bursts |

4 from supemova explosiens in the anti matter half of the physical universe

SquadNq

Candidate Answer

gamma ray bursls are a necessary consequence of the general unified theory of the physical
universe developed by the late physicist dewey b.

gamma ray bursts are a necessary consequence of the general unified theory of the physical
perhaps some of the mass extinctions of the past, which are now being blamed on impacts of
comets and astercids, were actually caused by nearby gamma ray bursts |

perhaps some of the mass extinctions of the past, which are now being blamed on impacts of
comets and asterolds, were actually caused by nearby gamma ray bursts |

larson * s explanation is that the gamma ray bursts originate from supernova explosions in the
anti matter half of the physical universe , which larson calls the " casmic sector ™.

all

context confidence

0.484715

0.484715

universe developed by the late physicist dewey b.

0014496

0.014496

0.001456

Context Confidence

what on earth is the " gravisphere " ? anyway, before it ' s decay the pioneer venus orbiter had a gamma ray detector, as

0 " gravisphere does ulysses, they detect the brightest bursts that the earth orbit detectors do, so the bursts are at least at cort cloud 0.389030
distances.
1 from supernova explosions in the anti matter half of the  larson ' s explanation is that the gamma ray bursts originate from supernova explosions in the anti matter haif of the physical 0.399029
physical universe universe , which larson calls the " cosmic sector " 1
, area necessary consequence of the general unified theory of  gamma ray bursts are a necessary consequence of the general unified theory of the physical universe developed by the lale o ney
the physical universe physicist dewey b.
3 areanecessary consequence of the general unified theory of  gamma ray bursts are a necessary consequence of the general unified theory of the physical unlverse developed by the late o o

the physical universe

physicist dewey b.

4  Perhaps some of the mass extinclions of the past, which are perhaps some of the mass extinctions of the past, which are now being blamed on impacts of comets and asteroids , were 0.004387
actually caused by nearby gamma ray bursts |

now being biamed an impacts of comels and asteroids

NgSquad

Candidate Answer

0 the mysterious gamma ray bursts. they were originally thought to astro physicists and astronomers are still scratching their heads about the mysterious gamma ray bursts, they
were originally thought to originate from " neutron stars " in the disc of our galaxy

originate from " neutron stars " in the disc of our galaxy
the mysterious gamma ray bursts. they were originally thought to astro

and

Context Confidence

are still their heads about the mysterious gamma ray bursts. they

originate from " neutron stars " in the disc of our galaxy

universe

g Mow puzzling orthodox physicisis and astronomers, such as gammaray  larson' s theory has excellent explanations for many things now puzzling orthodox physicists and astronomers,
such as gamma ray bursts and the nature of quasars

bursts and the nature of quasars

bursts and the nature of quasars

Pergunta 4: What is XFree86 ?

Candidate Answer

o  binaries are available via anonymous fip from : ftp. physics. su. 0z, au-  binaries are available via anonymous fip from : fip. physics. su. 0z. au-svré binaries under / xfreeB6 / svrd
svr4 ftp.
4  binaries are available via anonymous fip from : fip. physics. su. 0z au-  binaries are avallable via anonymaus fip from : fip. physics. su. 02. au-swré binaries under | xireeB8 / svid
svrd tp.
2 be isa, sisa, or local bus. it could be isa, elsa, or local bus .
3 be isa, eisa, or local bus. it could be Isa, elsa, or local bus .

4 1jwhat options do | have for x software on my inte! based unix system ?

were originally thought to originate from " neutron stars " in the disc of our galaxy .

from supemova explosions in the anti matter half of the physical  larson ' s explanation is that the gamma ray bursts originate from supemova explosions in the anti matter half of
the physical universe , which larsan calls the " cosmic sector ".

now puzzling orthodox physicists and astronomers, such as gamma ray  larson ' s theory has excellent explanations for many things now puzzling orthodox physicists and astronomers,
such as gamma ray bursts and the nature of quasars .

0.317934

0.317932

0.180998

0.042772

0.042772

Context Confidence

1) what options do | have for x software on my intel based unbx system 7 1.

0.303814

0.203914

0.175457

0.175457
0.011641
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15997
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15997
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6897
5928
15997
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17811

3892
17811
17811
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Candidate Answer Context Confidence
g  Dinaries are avallable via anonymous fip "“;f:f_‘sg'::iﬁ:; binarles are available via ancnymous fp from : fp. physics. su. oz. au-svr4 binaries under / xfreeB6 / svi4 fip.  0.459319
g binedceais avalile v nonyroos IR TIOR Tk ks binaries are available via anonymous fip from : fip, physics. su. 0z. au-svrd binaries under / xfreeB6 / svid fip. 0459319
2 ) ftp. win. tue. nl  au (under / xfreeB6 ) fip. win. tue. nl {under / pub / xfree86) (for the rest of this fag, these 3 location will be called § fip) 0.036742
3 ) ftp. win. tue. nl  au (under / xfree86 ) fip. win. tue. nl {under / pub / xfree86) (for the rest of this faq, these 3 location will be called § fip) 0.036742
4 7 1. free options 2. commercial options i) what is mae{ie anq i) what options do i have for x software on my intel based unix system 7 1. free options 2. cfxmmemra\ options i) what 0,001842
where do i get it is xfree86 and where do i get It 7 3.
NgSquad
candidate Answer Context Confidence
0 free options 2. commercial options i) what is xfree86 and where do i getit free options 2. commercial options ii) what Is xfree86 and where da i get it ? 3. 0.331823
1 free options 2. commercial options Ii) what is xfree86 and where do | getit free options 2. commercial options i) what is xfree86 and where do i get it 7 3. 0.331823
2 - svrd binaries edu-mach binaries under / i386 - svrd binaries 0.149770
3 - svrd binaries edu-mach binaries under / i386 - svr4 binaries 0.149770
4 be Isa, eisa, or local bus it could be Isa, eisa, or Iocal bus . 0.013974

Pergunta 5: What are Gaucher's disease symptoms?

candidate Answer

0 (eg chest complaints
1 i beg to differ. chronic * active *
hepatitis

p  1haveairiend who has just been
diagnosed with lupus

3 i'"'m not sure that this condition
4 = chest complaints

SquadNq

Candidate Answer

o  brittie bones
1 have no symptoms of hiv disease:
z of dizziness
E] having osteopporosis
% to loss of memory and mental

functioning

NgSquad

ndidate Answer

o - brittle bones
1 to loss of memory and mental

functioning
2 have no symptoms of hiv dissase
3 having osteopporosis
4 of dizziness

Context

my wife has become interested through an acquaintance in post polio syndrome this apparently is not recognised in new zealand and different
symptons {eg chest complaints ) are treated separately.

i beg lo differ. chronic " active * hepatitis implies that the disease remains active, and generally leads to liver failure.

i have a friend who has just been diagnosed with lupus , and i know nothing about this disease.

i m nat sure that this condition s * recognised  anywhere (in the sense of a disease with diagnostic criteria, clear boundaries between it and other
diseases, unique pathologic or physiologic features, eic), but here goes with what many neurologists agree on.

nz (keith stewart) ks > my wife has become interested through an acquaintance in post polio syndrome ks > this apparently is not recognised in new
zealand and different symptons (eg ks > chest complaints ) are treated separately.

Confidence

0.613429

0.219886

0.143485

0.011612

0.007138

Context Confidence

gaucher ' s disease symptams include ; brittle bones (e 10st § Inches off his hieght) ; enlarged liver and spleen ; Intemal bieeding ; and fatigue
(all the time).

volunteers must be hivinfected but have no sympioms of hiv disease .
if a patient complains of dizziness , faintness, sweating, papitations, eto

i have a 42 yr old male friend, misdiagnosed as having osteopporosis for two years, wha recently found out that his iliness is the rare gaucher * s
disease.

as the disease progresses, it leads to loss of memery and mental functioning , followed by changes in personality, loss of control of bodily
functions, and, eventually, death

Context
gaucher ' s disease symptoms include - brittie bones (he lost @ inches off his hieght) ; enlarged liver and spleen ; internal bieeding ; and fatigue
(all the time),

as the disease progresses, it leads 10 loss of memory and mental functioning , followed by changes in personality, loss of control of bodily
functions, and, eventually, death.

volunteers must be hivinfected but have no symptoms of hiv disease .

1 have 3 42 yr old male friend, misdiagnosed as having asteopporosis for two years, who recently found out that his fliness is the rare gaucher ' s
disease.

It a patient complains of dizziness , faininess, sweating, palpilations, etc.

0.909430

0.047254
0.037895

0.001626

0.001837

Confidence

0891742

0.004536

0002143

0.000734

0.0007C0
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Para melhorar a visualizagdo e entendimento dos resultados a Tabela 4 a

sequir foi criada.
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Tabela 4.
Modelos/Perguntas BERT-large SquadNq NgSquad
1 Acerto Acerto Acerto
2 Falha Falha Falha
3 Acerto Acerto Acerto
4 Falha Falha Falha
5 Acerto Acerto Acerto

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Pela tabela acima, podemos observar que os modelos obtiveram os mesmos
resultados, mudando o intervalo de confianga e/ou a ordem com qual a resposta
correta apareceu. Isso é promissor para arquitetura, ja que ndo houve perda de
desempenho em relagdo ao BERT-large, sendo que o esperado era perder pois o
BERT-large € um modelo com centenas de milhdes de parametros a mais que o
BERT-base, que ja tem mais de uma centena de milhdes de parametros. A suposi¢cao
que surge disso é: e se o BERT-large fosse usado como base da arquitetura ao invés
do BERT-base, o desempenho melhoraria? A tendéncia baseada nos testes acima é

que sim.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo propor um repositério de arquivos que consiga
realizar buscas em linguagem natural. Para isso, o estado da arte e trabalhos
relacionados foram analisados. Uma arquitetura foi proposta envolvendo o modelo
BERT e o ranqueamento de arquivos Okapi BM25F. Os critérios de validagao
escolhidos foram as métricas F1 e EM nos datasets Natural Question e Squad v1.1.
Desta forma, entende-se que todos os objetivos propostos foram cumpridos.
Entretanto, a arquitetura proposta tem seus pontos fracos e pontos fortes.

Alguns pontos fortes foram identificados apds a analise dos resultados, sendo
que todos eles derivam da generalidade do sistema, que ndo se amarra a nenhum
dataset especifico e nenhum modelo especifico. O codigo feito neste trabalho permite
que qualquer modelo baseado em BERT publicado no repositério de modelos
HuggingFace seja utilizado como base. Além disso, permite que qualquer dataset seja
utilizado, contanto que o desenvolvedor fornegca o processo de tokenizacido para
transformar o dataset no padrao esperado. Permite também que diversas iteracdes
de ajuste fino sejam realizadas, no mesmo dataset ou diferentes datasets, em
diferentes ordens. Por isso, a maior contribuicdo do trabalho é a arquitetura proposta,
pois ela pode ser utilizada para criar modelos generalistas.

O principal ponto fraco do trabalho € a capacidade de treinamento reduzida
pela falta de acesso a recursos computacionais como os utilizados pelos autores do
BERT para treinar a configuracio LARGE. Conseguimos utilizar apenas a
configuracdo BASE, que ja foi suficiente para comprovar a hipotese de ajuste fino com
2 ou mais datasets pode melhorar o desempenho do modelo nas métricas escolhidas.

Outro ponto fraco do sistema, como ja descrito na seg¢ao de resultados, é o
algoritmo Okapi BM25F de ranqueamento probabilistico usado para pré-selecionar
alguns arquivos antes de ranquea-los com o modelo. O principal problema do
algoritmo é que ndo consegue encontrar arquivos que utilizem sinénimos
corretamente, apenas as palavras contidas na busca.

Essa arquitetura pode ser amplamente utilizada quando o objetivo for
generalismo, entretanto se o desafio € lidar com algum tipo de conhecimento
especifico, outra arquitetura deve ser considerada. Como vimos nos resultados, o
modelo obteve resultados consideraveis com o dataset generalista NaturalQuestion.

Agora os resultados no dataset Squad v1.1, que requer uma maior especializagéo
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maior, tiveram uma piora conforme novos ajustes finos foram realizados. Portanto, se
0 objetivo for lidar com conjuntos de dados genéricos, esta arquitetura se mostra

viavel.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

O trabalho futuro mais 6bvio para melhorar o desempenho é conseguir realizar
o ajuste fino utilizando modelos com configuragcdo do BERT _large. Para a fase de
ajuste fino, seria interessante trabalhar com mais conjuntos de dados que exigem
habilidades diferentes do modelo. Para a parte de avaliacdo de desempenho
ZeroShot, novos datasets com dominios especificos deveriam ser criados ao estilo do
dataset NaturalQuestion, para que possamos também validar de uma forma formal e
nao apenas empirica. A avaliagdo empirica € enviesada e de amostragem muito
limitada, impedindo conclusées mais assertivas sobre os resultados alcangados.
Outra possivel parte da arquitetura a ser revisada € o primeiro ranqueamento que
atualmente foi feito com o algoritmo Okapi BM25-F, entretanto todos os algoritmos da
familia TF-IDF tem o problema de conseguirem considerar s6 arquivos que contenham
textos estatisticamente semelhante com a consulta. Para resolver este problema,
podemos considerar o Elastic Search que vem sendo amplamente utilizado para toda

a parte de indexacéao e recuperacao de informacgao do indice.
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Abstract. The developed project focuses on file retrieval and text extraction based on natural
language queries, utilizing concepts and techniques from the field of Natural Language
Processing (NLP. Fine-tuning, crucial for enhancing performance, proved to be a complex
task due to the unique aspects of each dataset. The selected approach, despite challenges
arising from limited computational resources, resulted in the creation of more generalized
models. In spite of the encountered difficulties, this work showcased that fine-tuning across
multiple datasets could substantially enhance the performance of NLP models in question-
answering tasks, surpassing several related approaches.

Resumo. O projeto desenvolvido trata da recuperacdo de arquivos e da extragdo de texto
baseado em uma pergunta de texto natural. Para realizar tal desafio, conceitos e técnicas da
darea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) foram empregados. O ajuste fino,
essencial para melhorar o desempenho, foi uma tarefa complexa devido as peculiaridades de
cada conjunto de dados. A abordagem escolhida, embora desafiadora devido a recursos
computacionais limitados, resultou em modelos mais generalistas. Apesar dos desafios, este
trabalho demonstrou que o ajuste fino em multiplos conjuntos de dados pode levar a melhorias
significativas no desempenho dos modelos de PLN em tarefas de questionamento,
proporcionando resultados superiores a varias abordagens relacionadas.

1. Introducao

Uma area em crescimento nos ultimos anos ¢ a de Processamento de Linguagem Natural (PLN,
ou Natural Language Processing — NLP). O PLN abrange uma variedade de tarefas relacionadas
a compreensao da linguagem humana (Otter; Medina; Karina, 2021). Muitas das aplica¢des do
PLN tém impacto direto em problemas cotidianos, como o uso da arquitetura Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) em uma variedade de tarefas de NLP
(Devlin et al., 2019), incluindo duvidas na hora de estudar e tradugdo de textos.

Uma area das aplicagdes do PLN ¢ aquela capaz de "interpretar" o conteudo de
documentos para responder as consultas do usudrio final. Na literatura, ja existem tecnologias
capazes de ler, interpretar, criar sentencas e até mesmo gerar perguntas sobre arquivos de texto
(exemplos: Otter; Marina; Karina, 2021; Burke et al., 1997; Devlin et al., 2019; Nishida et al.,
2018). Assim, surge a pergunta que direciona esta pesquisa: sera possivel criar um sistema que
una e coordene as mais recentes tecnologias para recuperar documentos de um repositdrio com
base em consultas em linguagem natural para um usuario comum?

2. Fundamentacao tedrica

Neste capitulo, sao apresentados conceitos fundamentais para embasar o desenvolvimento do
sistema proposto. As métricas de avaliacdo, como o "EM" (Exact Match) que quantifica a



precisdo exata das predi¢des, e a métrica "F1", uma média harmodnica entre recall e precisao,
sdo0 essenciais para analisar o desempenho do modelo.

No ambito do ranqueamento de textos, abordamos o classico "TF-IDF" e suas variagoes,
como "BM-25" e "BM-25F", que consideram contextos especificos e partes distintas do texto,
refinando a precisdo na recuperagdo de informagdes. A secdo de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) explora conceitos como "Corpus" (colecao de texto como base de dados) e
"OpenQA", que amplia o dominio das perguntas para diversas areas do conhecimento.

Na abordagem do PLN neural, destacamos a "Representacao Vetorial de Palavras",
essencial para mapear palavras em vetores numéricos, ¢ a importancia das "Redes Neurais" no
processamento da linguagem natural, empregando modelos como "BERT". A Compreensao de
Perguntas e Respostas ¢ explorada com enfoque na analise sintdtica e semantica, na
classificagdo de perguntas em categorias especificas e no uso de "Modelos de Linguagem Pré-
treinados", como o BERT, treinados em grandes volumes de texto.

A avaliacdo da qualidade das respostas ¢ vital, com métricas que incluem precisao,
completude, relevancia, coeréncia, adequacao e fluidez, enquanto desafios como diversidade
linguistica e ambiguidades sdo considerados. Este resumo proporciona uma visao panoramica,
preparando o terreno para a implementacdo do sistema e destacando elementos-chave para a
compreensao e busca eficaz de informagoes.

3. Trabalhos relacionados

Este capitulo destaca diversas arquiteturas de sistemas avaliados na tarefa de responder a
perguntas de dominio aberto (OpenQA), considerando critérios como desempenho em datasets
especificos, tipo de treinamento, uso de transferéncia de aprendizagem e reprodutibilidade.

A arquitetura "Retrieve and Read" proposta por Nishida et al. (2018) incorpora a
compreensdo de leitura a recuperacdo de informagdes. Baseado em aprendizado de maquina
multitarefa, o modelo compartilha camadas entre tarefas de compreensdo de leitura e
recuperagdo de informacao.

O BERT introduz uma abordagem de pré-treinamento bidirecional para representagdes
de linguagem. Utilizando um modelo de linguagem mascarado (MLM), supera limitagdes de
modelos unidirecionais. Sua arquitetura, fundamentada nos Transformers de Vaswani et al.
(2017), permite maior paralelizacdo no treinamento. Os experimentos revelam desempenho
notavel, superando concorrentes em datasets como SQuAD v1.1 e v2.0 (Devlin et al., 2019).

Inspirado no BERT, o Open-Retrieval Question Answering (ORQA) de Lee et al. (2019)
realiza a tarefa de QA de ponta a ponta, eliminando etapas intermedidrias de recuperagdo. O
modelo se destaca ao abordar a tarefa inversa de Cloze, permitindo treinamento eficiente.
Embora tenha mostrado superioridade em alguns datasets, observa-se perda em cenarios de
respostas ja conhecidas pelos escritores das perguntas.

O Retrieval-Augmented Language Model Pre-Training (REALM) utiliza o BERT como
base e apresenta um modelo que recupera conhecimento de forma latente. Composto por um
Recuperador de Conhecimento Neural (NKR) e um Codificador de Conhecimento (KAE), o
REALM supera o estado da arte em datasets como NaturalQuestion-Open, WebQuestions e
CuratedTrec (Guu et al., 2020).



DrQA (Chen et al., 2017): Uma arquitetura que combina métodos estaticos e de rede
neural, composta por recuperador e leitor de documentos. Apesar do desempenho competitivo,
sugere melhorias, como treinamento ponta a ponta. RankQA (Kratzwald et al., 2019):
Introduzindo um terceiro passo na tarefa de QA, realiza um novo ranqueamento de respostas.
Apesar da simplicidade, supera o BERT em diversos datasets, introduzindo caracteristicas
unicas no processo de ranqueamento. Reading Comprehension (Clark C., Gardner M., 2017):
Uma arquitetura complexa baseada em pipeline e treinamento em dois datasets distintos
(TriviaQA e SQuAD). Apesar do desempenho superior em TriviaQA, coloca-se em oitavo lugar
no conjunto SQuAD.

A comparacgao entre esses trabalhos, destacando critérios como a execuc¢ao de QA em
dominio aberto, o tipo de treinamento, o uso de transfer learning, autoatencdo e a
reprodutibilidade, orienta a sele¢@o de conceitos para a presente pesquisa. O emprego de BERT,
ORQA e elementos de REALM promete uma abordagem robusta e eficaz.

4. Desenvolvimento

A arquitetura de forma geral ¢ apresentada na Figura 1, onde podemos ver que temos 3 entradas,
10 passos e 6 principais componentes. A entrada dataset se refere aos conjuntos de dados
utilizados para o treinamento, na nossa arquitetura isso pode ser uma lista de datasets, mas por
simplicidade utilizamos apenas dois, NaturalQuestions e Squad vi.1. Para cada dataset de
entrada repetimos um processo como descrito no caso de uso Treinamento da Figura 2. Para
isso precisamos de uma implementacao que transforma um dataset especifico para features e
exemplos, como explicado em mais detalhes na subse¢do Preparacao dos datasets na segao
Modelo preliminar. Ap6s, enviamos o dataset convertido para o processo de ajuste fino (passo
2 da Figura 1) que por sua vez retorna um modelo, esse modelo € salvo (passo 3 da Figura 1)
para que futuramente possamos ou ajustd-lo a outro dataset ou submeté-lo ao passo 4 da
arquitetura.

Seguindo a Figura 1, temos o passo 5, que € receber um conjunto de arquivos do usuario
para serem indexados e entdo recuperados dado uma entrada de busca, passo 6 e 7. Entdo
realizamos um processo de conversdao da pergunta e pré-busca com o algoritmo de indexagao,
passo 8 e 9. Por fim, criamos tuplas com esses arquivos e a pergunta original e usamos isso de
entrada para um novo ranqueamento que ¢ realizado pelo modelo ajustado. Vale ressaltar que
o que melhoramos de uma iteragdo para outra sdo justamente os componentes responsaveis
pelos passos descritos acima. A arquitetura como um todo permanece a mesma de iteragao para
iteracao.
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Figura 1 - Arquitetura geral do sistema proposto. Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

Na sequéncia, vem a fase de avaliacdo dos resultados, onde ideias e técnicas
apresentadas por outros autores sdo combinadas. Por fim, esse processo ¢ repetido
incrementando o modelo até que sejamos capazes de ndo s6 responder perguntas nos datasets
escolhidos, mas em conjunto de arquivos que ndo foram inicialmente feitos para OpenQA.
Desta forma, atendendo o objetivo de servir como um repositorio inteligente de arquivos para
0 usuario final.

4.1 Modelo Preliminar

Partimos de um modelo basico utilizando BERT puro, sem modificagdo, com indexagdo
simples e pré treinado para a tarefa de OpenQA. Entdo avaliamos o modelo, submetendo-o aos
datasets SQuAD e NaturalQuestions e comparando com os trabalhos relacionados. O dataset
NaturalQuestions foi especificamente selecionado pelos trabalhos relacionados e pelo presente
trabalho, pois suas perguntas foram escritas por seres humanos e sem o viés de saber se a
resposta esta presente nos documentos ou nao.

A entrada do modelo no ajuste fino € um indice, utilizando o algoritmo Okapi BM-25F
para ranqueamento como apresentado na se¢do de Fundamentos Tedricos, e a entrada do
modelo apds ajuste fino € apenas uma sentenca. A saida do modelo ¢ configuravel, podendo
retornar uma quantidade variavel das respostas com maior confianga.

Nessa iteracdo utilizamos Python e a biblioteca Datasets’ para conseguir trabalhar com
os dados, prepard-los e extrair features dos mesmos. Entdo alimentamos essas features ao
BERT puro, pré-treinado para a tarefa de openQA com o dataset SQuAD para realizar o ajuste
fino. A entrada para esse modelo depois do ajuste fino ¢ uma sentenca. Na proxima etapa
declaramos uma aplicacdo Python simples, que recebe uma pergunta e repassa ao modelo. A

Datasets é uma biblioteca do framework  HuggingFace, disponivel em:

https://github.com/huggingface/datasets. Acesso em: 18 ago. 2023.



https://github.com/huggingface/datasets

partir dai, o modelo retorna para a aplicagdo uma lista de 5 respostas e os documentos referentes
as respostas. Por fim, apresentamos essa lista ao usuario.

Cada versao de tamanho do BERT vem com dois arquivos: um arquivo representando a
meta configuracdo do BERT (bert config.json) e outro representando a configuragao dos
milhdes de parametros que o BERT tem (bert_ckpt). O processo de ajuste fino justamente altera
os parametros que vem do bert ckpt, enquanto o arquivo bert config contém configuracdes
como quantidade de camadas, o tamanho de cada camada, tamanho do vocabulario, quantidade
de ponteiros de atengdo. Os diversos modelos de tamanho do BERT referem-se aos dois
atributos: quantidade de camadas (hidden layers - L) e tamanho do vetor de representacdo das
palavras (token) nas camadas internas (hidden layers).

Para validar as propostas de modelo aqui estd sendo utilizado o BERT base que tem
12L e 768H, o que gera 110.1 milhdes de pardmetros. Entretanto o modelo BERT large, que ¢
o original, tem uma configuragdo de 24L 1024H, gerando um total de 340 milhdes de
parametros. Neste trabalho ¢ utilizado o BERT base pois ¢ extremamente custoso ajustar o
BERT large mesmo que ja tenha sido pré-treinado, o BERT base ndo € possivel ajustar num
computador normal pois o tamanho minimo de cada conjunto de dados enviados para
treinamento (batch size) ndo cabe numa memoria RAM de 16GB. No entanto, como ¢
apresentado conseguimos utilizar a nuvem da propria Google para execugdo que também tem
seus limites, principalmente um limite de tempo de execugao.

4.1.1 Ajuste fino

Para realizar as tarefas de ajuste fino foram utilizadas algumas ferramentas, o ajuste fino foi
realizado utilizando Python e algumas bibliotecas como o fensorflow, numpy, transformers,
datasets e deepspeed. Tensorflow ¢ uma plataforma para codificar, treinar e analisar modelos
de aprendizagem de maquinas, importante notar que ¢ codigo aberto e mantido pela Google.

Numpy € uma biblioteca com diversas fungdes e tipos de dados numéricos, dando
suporte para matrizes grandes e/ou multidimensionais. No nosso contexto usamos para lidar
com as matrizes durante a preparacdo dos dados para dar como entrada ao modelo no
tensorflow. HuggingFace disponibiliza diversas APIs para Deep Learning, entre elas as
utilizadas aqui sdo a de transformers e datasets, para recuperar da internet os modelos bases e
os conjuntos de dados, execugdao do ajuste fino e submissdo de perguntas aos conjuntos de
arquivos testes. A biblioteca DeepSpeed® foi o que nos permitiu reduzir o tempo de ajuste fino
do Squad de 33 horas para 6 horas, e o tempo de ajuste fino do NaturalQuestions de 96 horas
para 1lhoras. Isso ¢ extremamente importante, dado que a nuvem da Google ndo permite
execugdes com tempo maior de 12 horas na versao gratis e mais de 24 horas na versao paga.

No final do processo de ajuste fino preliminar teremos dois modelos mudando o dataset
em que foram ajustados. Agora para a parte final da tarefa, exportamos este modelo e
carregamos ele numa aplicag@o simples que fica em lago esperando uma entrada do usuario. O
usudrio, por motivos de simplicidade, pode fazer duas operagdes. Enviar um arquivo para o seu
repositorio de dados ou enviar uma pergunta em texto simples.

Para facilitar a criacdo de indexa¢ao foi utilizado uma biblioteca em Python chamada
Whoosh’®, que facilita a criacdo de um motor de busca. Usamos a funcionalidade de criar indice

8 DeepSpeed Microsoft: https://github.com/microsoft/DeepSpeed
9 Whoosh: https://github.com/mchaput/whoosh



que por padrao utiliza o algoritmo Okapi BM25F. Entao guardamos esse indice localmente para
aguardar uma eventual busca do usudario. No caso de o usudrio enviar uma pergunta, primeiro
avaliamos se hd um indice previamente criado. Entdo, primeiro utilizamos um utilitario da
biblioteca ktrain para tokenizar a pergunta, entdo criamos uma query para o index € retornamos
diversos documentos que possam ter a resposta, previamente ranqueados com o algoritmo
padrao do Whoosh. Ranqueamos os documentos primeiro dividindo os documentos em
paragrafos, chamando tais paragrafos de contexto e guardamos um ID para saber recuperar o
arquivo original.

Assim, usando esses contextos e a pergunta, construimos uma tupla de entrada para o modelo.
Modelo retorna uma lista de possiveis respostas, sendo que cada resposta tem um valor de
confianga e uma referéncia para o contexto original. Com esta lista em maos reordenamos
baseado na confianga, recuperamos o contexto original e dele recuperamos o arquivo original
que possivelmente contém a resposta. Por fim, apresentamos isso para o usuario.

O primeiro modelo resultante desta versao preliminar ¢ o modelo BERT-base ajustado
ao dataset Squad. O resultado obtido, dado a configura¢do do modelo, ¢ comparativo com o
resultado original no Squad v1.1 que foi 85.1 de EM e 91.8 de F1 usando a configuragao
BERT large(Devlin et al., 2018). Agora, o mesmo modelo sem ter sido ajustado para o
NaturalQuestion, obteve 42% de EM e 56% de F1, o que ¢ um desempenho relativamente
inferior ao desempenho mais alto até a presente data de acordo com a tabela de melhores
modelos curada pela propria Google, criadora do dataset Natural Question. Entretanto vale
ressaltar que este resultado é no estilo ZeroShot, o modelo nunca havia recebido nenhum
exemplo do dataset NaturalQuestion antes.

O segundo modelo ¢ analogo ao anterior, com a diferenga que o ajuste fino foi realizado
ao dataset NaturalQuestions e entdo submetido a validagdo nos dois datasets. No
NaturalQuestions, o resultado obtido foi de 59% EM e 73%F1. Ficando relativamente proximo
dos resultados obtidos pelos modelos com maior desempenho. Até a presente data (23/10/2023),
o melhor modelo ¢ PoolingFormer, com um desempenho de 79.8% F1. O que de uma certa
forma era esperado, ja que nos melhores modelos, muitos utilizam o BERT de base, mas em
configuracdes superiores (BERT large).

Agora, no dataset Squad, o desempenho foi andlogo ao ZeroShot do primeiro modelo
com 42% de EM e 62% de F1. Este desempenho deve ser melhorado quando ajustarmos o
modelo no dataset também para que nao seja mais uma validacao ZeroShot. De qualquer forma,
esse desempenho em ZeroShot ¢ promissor para o objetivo do modelo, que € lidar com textos
nunca antes vistos pelo modelo.

Na proxima iteragdo sdo exploradas diferentes formas de criar um indice. Outra
possibilidade a ser explorada ¢ a evolu¢do da base de documentos utilizando os documentos
fornecidos pelo usudrio, atualizando o indice e aplicando novamente o ajuste fino ao novo
indice. Além disso, faremos o ajuste fino como j& mencionado em 2 datasets, exaurindo as
diferentes combinag¢des de ordem, dado que a ordem dos datasets no ajuste fino importa, como
¢ demonstrado nos resultados do modelo final.

Outra conclusdo ¢ que apenas o BERT puro com ajuste fino em algum dataset de
Question Answering ja nos permite um desempenho consideravel, com pouco custo
computacional, se comparado ao processo de pré-treinamento, pois precisamos fazer apenas o
ajuste fino. Por fim, demonstramos que € possivel utilizar mais de um dataset, basta inclui-lo



no processo de tokenizacdo para converter pro padrdo esperado, assim poderemos construir um
sistema que tenha como treinamento base varios datasets.

4.2 Modelo Final

Nesta segunda iteragdo a principal alteragao ¢ o processo de ajuste fino. O processo de ajuste
fino ¢ alterado para ser aplicado em todos os datasets e ndo s6 em um Unico. O objetivo €
conseguir desenvolver as qualidades que cada dataset requer para um bom desempenho. Como
temos 2 datasets escolhidos e a ordem em que o ajuste fino ¢ feito em cada dataset importa,
teremos 2 modelos treinados e ajustados prontos para serem avaliados na tarefa deste trabalho,
além dos 2 modelos base, totalizando 4 modelos produzidos neste trabalho. A dificuldade foi
reaplicar o ajuste fino aos datasets pois cada um tem sua peculiaridade.

Os parametros de configuracdo do modelo permanecem o mesmo para as versdes finais.
O motivo disso ¢ comparar se aplicar dois ajustes com datasets diferentes permite uma melhoria
no desempenho dos modelos resultantes. Entdo se compararmos modelos com parametros
diferentes e ajuste fino diferentes, ndo conseguiremos isolar o motivo de melhora ou piora no
desempenho.

A tokenizagdo dos datasets € igual ao primeiro modelo de cada dataset, pois ja foi feito
de tal forma que o resultado pds tokenizacdo dos dois datasets seja igual. Isso ndo foi uma
decisdo tomada assim como na configuragdo para equalizar os modelos. O ferramental utilizado
para realizar o ajuste fino obriga os dados a serem estruturados da mesma maneira antes de
serem utilizados. Mais detalhes sobre o formato esperado estdo descritos na se¢do preparagao
de datasets do modelo preliminar. Entretanto, esse requisito da ferramenta permite que
consigamos isolar ainda mais o impacto de um duplo ajuste fino, dado que até o formato dos
dados sao iguais.

4.2.1 Ajuste fino conjunto

O desafio foi conseguir realizar o ajuste fino nos dois datasets. Aqui temos duas formas de fazer
tal tarefa, uma ¢ carregar os dois conjuntos de dados para alguma abstracdo em comum ou de
certa forma salvar os pardmetros resultantes do ajuste fino em um dataset para entdo usar iSso
como ponto de partida para um segundo ajuste fino. A segunda estratégia foi escolhida por
alguns motivos: recursos limitados (um conjunto de dados unificados demandaria muito mais
processamento); complexidade de unir os 2 datasets para um mesmo tipo de objeto;
complexidade de separar as predi¢des unificadas para um dataset especifico.

Como explicado na se¢do de preparacao dos datasets, o processo de tokenizacao
resolveria os dois ultimos problemas mencionados aqui, mas ainda resta o problema de recursos
limitados. Simulagdes para descobrir o tempo estimado de execugdo dos modelos foram
executadas apenas para saber os limites de configuragdo do modelo e tamanho do dado. A
ferramenta utilizada para conseguir rodar esses ajustes finos e simulagdes foi o0 Google Colab
que tem acesso a maquinas virtuais com GPUs poderosas, memorias RAMs enormes e
memorias de disco maiores ainda. Ainda assim, ndo foi o suficiente para podermos utilizar a
primeira estratégia, pois o Google Colab tem uma limita¢do de tempo de uso, sendo 12 horas
para a versado gratis/estudante e 24 horas para a versao paga.

Por exemplo, o ajuste fino no dataset Squad utilizando a ferramenta DeepSpeed para
acelerar o processamento e usar os recursos disponiveis (GPU 16 GB, RAM 32 GB, 240 GB
SSD) ao maximo ainda teve uma duracdo total de 8 horas, enquanto o ajuste fino no dataset



NaturalQuestion teve uma duracdo total de 14 horas. Vale ressaltar que sem o uso da ferramenta
DeepSpeed esses tempos foram ridiculamente maiores, sendo o pior o NaturalQuestions com
um tempo estimado de execucdo de 108 horas. Se fossemos realizar o ajuste dos dois datasets
em uma unica execug¢ao ultrapassariamos o tempo maximo ou os recursos disponiveis. Dessa
forma, tivemos que nos preocupar em salvar o ajuste e depois partir o segundo ajuste do
primeiro.

Primeiro realizamos o processo de ajuste fino no dataset Squad como descrito na secao
do modelo preliminar. Submetemos esse modelo a avaliagdo do SQUAD para manter um
historico, bem como ao Natural Questions, sendo que esses resultados sdo os dos modelos
preliminares. O proximo passo foi salvar o modelo intermedidrio antes de ter o segundo ajuste
realizado, para isso utilizamos novamente uma API do HuggingFace que permite salvarmos o
modelo num repositério remoto gratuito, sendo obrigatoria a autenticagdo no repositorio que
por sua vez requer uma conta criada no site da APL

Agora para realizar o segundo ajuste fino, a principal alteracdo ¢ mudar o modelo de
partida no script, ao invés de partir de um modelo cru do BERT, ¢ realizado o login no
repositorio de modelos e alterado o modelo usado para o modelo salvo remotamente no primeiro
ajuste fino. Entdo realizamos o ajuste fino do mesmo modelo no Natural Questions dataset.
Salvamos esse modelo também no repositorio de modelos, alteramos o script de avaliagdo para
realizar o login no repositério e buscar o nosso modelo. Por fim, submetemos novamente a
avaliagdo dos dois datasets e guardamos essa informagdo para analise. Entdo realizamos o
mesmo processo invertendo o dataset inicial de ajuste fino, agora sendo Natural Questions o
primeiro e SQUAD o segundo.

4.2.2 Avaliacao com os datasets

Dado o processo de ajuste fino descrito, temos dois modelos resultantes, além dos dois
modelos preliminares. O primeiro ¢ o modelo ajustado ao dataset Squad e entdo ao dataset
Natural Questions. O segundo ¢ o modelo ajustado ao dataset Natural Questions e entdo ao
dataset Squad. Os modelos resultantes sdo submetidos ao mesmo processo de avaliagdo que os
modelos preliminares. Os resultados do primeiro modelo e segundo modelo estdo na tabela
abaixo, para facilitar a comparag¢do os modelos preliminares também estao na Tabela 3.

Squad Natural Questions
Modelo/Métricas F1 (%) EM (%) F1 (%) EM (%)
finetuned squad 78.36 60.96 56.21 42.03
finetuned nq 62.88 42.35 73.05 59.57
Squad_NaturalQuestion 70.50 50.18 75.93 62.43
NaturalQuestion Squad 77.87 60.25 74.42 60.80

Resultados dos trabalhos relacionados

Retrieve and Read 39.8 32.7 X X

BERT 92.8 86.7 X X

ORQA X 33.2 X 333




REALM X X X 40.4

Reading Comprehension 67.34 59.14 X X

Tabela 5 - Resultados dos modelos e resultados de trabalhos relacionados. Fonte: Elaborada pelo autor
(2023).

Como vimos ao longo deste texto, o dataset Squad costuma exigir a capacidade de
representacdo de dados maior, ou seja, quanto mais parametros o modelo, maior o desempenho
do modelo no dataset. Ou seja, um modelo que seja bom de decorar os dados durante o
treinamento ird apresentar desempenho melhor, enquanto o Natural Question exige a
capacidade de compreender o contexto para encontrar a resposta, ja que suas perguntas nem
sempre t€m resposta no texto e os modelos tém que saber identificar a auséncia de resposta
também.

Podemos observar que os modelos ajustados ao dataset Squad em algum momento do
processo tiveram melhor desempenho no dataset Natural Question. Entende-se que a
capacidade exigida pelo dataset Squad faz com que o modelo consiga capturar uma
representacdo melhor em seus milhdes de parametros. Porém, tais parametros nao
necessariamente resultam em um modelo mais generalista ou se resultam, ndo sdo observados
quando submetidos ao Squad. Agora, quando os modelos com ajuste finos em dois datasets sao
submetidos ao Natural Question, o desempenho foi consideravelmente melhor. Podemos
concluir que a generalizacdo do modelo beneficiou o resultado em tal dataset que justamente
requer uma capacidade de forma limitada, compreender o contexto.

Se compararmos os modelos deste trabalho com os trabalhos relacionados, vemos que
tivemos desempenho superior a todos eles menos o BERT original que foi usado na sua
configuracdo mais poderosa (LARGE), enquanto aqui usamos a configuracdo intermediaria
(BASE). E argumentavel que a diferenca de resultados entre nosso modelo e os modelos de
trabalhos relacionados vem do fato que os trabalhos relacionados foram feitos a alguns anos e
que na €época nao havia ferramentais elaborados como os que foram utilizados aqui nesse
trabalho.

Os resultados alcangados so relevantes e melhores do que o esperado pois conseguimos
demonstrar que o ajuste fino em diferentes datasets pode sim melhorar o desempenho,
dependendo da natureza de tais datasets. Se compararmos com nossa baseline que ¢ o BERT,
ainda tivemos um desempenho muito inferior. Mas isso se deve ao tamanho do modelo usado,
que neste caso foi um intermediario (BASE).

5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo propor um repositorio de arquivos que consiga realizar buscas
em linguagem natural. Para isso, o estado da arte e trabalhos relacionados foram analisados.
Uma arquitetura foi proposta envolvendo o modelo BERT e o ranqueamento de arquivos Okapi
BM25F. Os critérios de validacao escolhidos foram as métricas F1 e EM nos datasets Natural
Question e Squad vl.1. Desta forma, entende-se que todos os objetivos propostos foram
cumpridos. Entretanto, a arquitetura proposta tem seus pontos fracos e pontos fortes.

Alguns pontos fortes foram identificados ap6s a analise dos resultados, sendo que todos
eles derivam da generalidade do sistema, que nao se amarra a nenhum dataset especifico e
nenhum modelo especifico. O codigo feito neste trabalho permite que qualquer modelo baseado



em BERT publicado no repositorio de modelos HuggingFace seja utilizado como base. Além
disso, permite que qualquer dataset seja utilizado, contanto que o desenvolvedor fornega o
processo de tokenizacdo para transformar o dataset no padrao esperado. Permite também que
diversas iteragdes de ajuste fino sejam realizadas, no mesmo dataset ou diferentes datasets, em
diferentes ordens. Por isso, a maior contribui¢do do trabalho ¢ a arquitetura proposta, pois ela
pode ser utilizada para criar modelos generalistas.

O principal ponto fraco do trabalho ¢ a capacidade de treinamento reduzida pela falta de
acesso a recursos computacionais como os utilizados pelos autores do BERT para treinar a
configuracdo LARGE. Conseguimos utilizar apenas a configuracdo BASE, que ja foi suficiente
para comprovar a hipdtese de ajuste fino com 2 ou mais datasets pode melhorar o desempenho
do modelo nas métricas escolhidas. Outro ponto fraco do sistema, como ja descrito na se¢do de
resultados, ¢ o algoritmo Okapi BM25F de ranqueamento probabilistico usado para pré-
selecionar alguns arquivos antes de ranqued-los com o modelo. O principal problema do
algoritmo € que ndo consegue encontrar arquivos que utilizem sindnimos corretamente, apenas
as palavras contidas na busca.

Essa arquitetura pode ser amplamente utilizada quando o objetivo for generalismo,
entretanto se o desafio ¢ lidar com algum tipo de conhecimento especifico, outra arquitetura
deve ser considerada. Como vimos nos resultados, o modelo obteve resultados consideraveis
com o dataset generalista NaturalQuestion. Agora os resultados no dataset Squad vl1.1, que
requer uma maior especializacdo maior, tiveram uma piora conforme novos ajustes finos foram
realizados. Portanto, se o objetivo for lidar com conjuntos de dados genéricos, esta arquitetura
se mostra viavel.

6. Trabalhos Futuros

O trabalho futuro mais 6bvio para melhorar o desempenho € conseguir realizar o ajuste
fino utilizando modelos com configuragdo do BERT large. Para a fase de ajuste fino, seria
interessante trabalhar com mais conjuntos de dados que exigem habilidades diferentes do
modelo. Outra possivel parte da arquitetura a ser revisada ¢ o primeiro ranqueamento que
atualmente foi feito com o algoritmo Okapi BM25-F, entretanto todos os algoritmos da familia
TF-IDF tém o problema de conseguirem considerar s6 arquivos que contenham textos
estatisticamente semelhante com a consulta. Para resolver este problema, podemos considerar
o Elastic Search que vem sendo amplamente utilizado para toda a parte de indexacdo e
recuperagdo de informagao do indice.
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