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RESUMO

Este Relatério de Conclusao de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Processamento de Linguagem Natural (NLP).
Uma ilustracéo e sua narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os
Termos de Aceite de Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, entidades nomeadas, processamento de linguagem
natural.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in Natural Language Processing (NLP). An illustration and its narrative describe
the work periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results
obtained during each work period.

Keywords: artificial intelligence, named entities, natural language processing.
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MINHA JORNADA

Nome:

Especialidade:

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA'

, foram gerados diversos
resultados na construcdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada comegou na Semana 1 com atividades para definir a area de
conhecimento da minha especializacdo. A formacgao obtida nas Disciplinas Aprendizado de
Maquina e Processamento de Linguagem Natural do Bacharelado, além da participagdo em
projetos de pesquisa, foram importantes para a minha escolha. Detalhes sobre essa
experiéncia podem ser encontrados no Apéndice 1. Com a leitura de alguns artigos e blogs,
pude decidir na Semana 2 que gostaria de me aprofundar na area de Processamento em
Linguagem Natural (NLP). As referéncias lidas, assim como algumas observagdes que
considero importantes, podem ser obtidas em detalhes no material disponibilizado no
Apéndice 2.

Nas Semanas 3 e 4, meu foco direcionou-se para estudos mais aprofundados de
técnicas avancadas em NLP. Realizei uma Revisdo Sistematica da Literatura sobre
embeddings e técnicas de pré-processamento de texto, identificando métodos relevantes
publicados entre 2015 e 2020. Mais detalhes podem ser encontrados no Apéndice 3.

Simultaneamente, realizei uma pesquisa de frameworks, visando identificar as ferramentas

' Dez semanas, entre setembro de 2023 e janeiro de 2024.
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mais apropriadas para as principais tarefas de NLP. Essa pesquisa foi realizada antes do
inicio da implementagdo de qualquer algoritmo, com o objetivo de estabelecer uma base
sblida para o desenvolvimento subsequente. Os resultados dessa etapa podem ser
encontrados no Apéndice 4.

Com uma base soélida em conceitos de Processamento de Linguagem Natural (NLP) e
técnicas exploradas, avancei para a etapa pratica da minha jornada de pesquisa durante a
Semana 5, implementando diferentes representagbes de palavras. Comecei utilizando
técnicas basicas, como o método Bag of Words (BoW), para descrever textos de um
conjunto de dados em inglés. O objetivo era explorar as nuances e impactos dessas
representagcdes na tarefa de classificagdo, considerando a presenca ou auséncia de
pré-processamento. Nessa semana, a teoria se converteu em pratica, consolidando a
compreensao das complexidades envolvidas nas escolhas de representacdes de palavras e
seus impactos na tarefa de classificagdo. Mais detalhes sobre o experimento se encontram
no Apéndice 5.

Durante a Semana 6, dei continuidade a implementacdo e exploragédo de
representacdes de palavras ja estudadas. Além da abordagem inicial com o método Bag of
Words (BoW), minha pesquisa estendeu-se para outras técnicas, incluindo o Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), Word to Vector (Word2Vec) e
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT). O desenvolvimento
destas atividades esta no Apéndice 6. Além disso, decidi direcionar meu foco para o
desenvolvimento de um modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER). Essa
decisdo foi fundamentada na necessidade de aplicar as técnicas aprendidas em um
contexto, considerado por mim, pratico e relevante.

Durante a Semana 7, meu objetivo era reproduzir o estudo apresentado no artigo
Recognizing Pharmacovigilance Named Entities in Brazilian Portuguese with CoreNLP e
fazer uma comparagao com os trabalhos. Este artigo, centrado na area de aplicacao da
Saude, serviria como uma base sdlida para o desenvolvimento do meu préprio modelo de
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER). No entanto, ao enfrentar desafios técnicos
durante o processo, tornou-se evidente que realizar uma comparagao seria inviavel nas
circunstancias apresentadas. Essa constatagcdo durante a execucéo do projeto ressalta a

complexidade e os desafios de se adaptar metodologias propostas em ambientes de
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desenvolvimento diferentes. No Apéndice 7, é possivel encontrar uma descrigdo sobre os
obstaculos enfrentados.

Essa percepgado orientou minha abordagem na Semana 8. Diante das dificuldades,
optei por mudar minha area de aplicagdo. Embasado nos conhecimentos adquiridos ao
longo da Residéncia, percebi que essa mudanga n&o representaria um obstaculo, uma vez
que os conceitos assimilados em relagcdo a NER e Processamento de Linguagem Natural
(NLP) poderiam ser aplicados independentemente do dominio de atuagado. Decidi direcionar
meus esforgos para o campo juridico. Destaco, nesse contexto, o artigo LeNER-Br: a
Dataset for Named Entity Recognition in Brazilian Legal Text, que serviu como alicerce
fundamental para conduzir meus resultado subsequentes. O artigo propde um conjunto de
dados em lingua portuguesa para o reconhecimento de entidades nomeadas no contexto
juridico. Para avaliar a eficacia desses dados, foi feito um baseline utilizando Long
Short-Term Memory e Conditional Random Field (LSTM + CRF). Meu objetivo para a
Semana era reproduzir esse trabalho implementando o baseline. Ao completar essa etapa,
obtive um F1-score geral de 88,06% no conjunto de teste, enquanto o modelo de referéncia
alcangou 92,53%. Além disso, busquei aprimorar o trabalho original através de uma
adaptacéao utilizando a biblioteca Transformers, alcangando um F1-score geral de 88,3%. No
Apéndice 8, é possivel encontrar o artigo juntamente com algumas observacgdes detalhando
os resultados obtidos.

Para tentar melhorar o F1-score, ao longo da Semana 9, me concentrei na otimizagao
dos hiperparametros. Utilizando a biblioteca Optuna, realizei experimentos variando os
parametros de learning rates entre 5e-5, 4e-5, 3e-5 e 2e-5, e os batch sizes entre 4, 8 e 16.
Os valores de learning rate foram escolhidos com base no estudo How to Fine-Tune BERT
for Text Classification?. Quanto ao batch size, as escolhas levaram em consideracao as
limitagbes de RAM durante o treinamento, ja que valores acima de 16 resultaram em estouro
de meméoria, interrompendo o processo de treinamento. Os melhores parametros obtidos
foram learning rate de 2e-5 e um batch size de 8. Apds identificar a melhor combinagéo,
prossegui treinando o meu modelo Transformers utilizando essa configuragédo e o resultado
obtido foi 89.7% de F1-score geral. Informagbes sobre o desenvolvimento das atividades e

as referéncias podem ser encontradas no Apéndice 9.
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Na ultima etapa da jornada, durante a Semana 10, concentrei-me na otimizagao final
do treinamento do modelo. Implementei o conceito Low Rank Adaptation (LORA) para
aprimorar a performance, reduzindo significativamente o tempo de treinamento sem
comprometer a qualidade dos resultados. Com o LoRA, ocorreu uma economia de 45
minutos no treinamento do modelo em comparagao com o método anterior, e o F1-score
geral permaneceu constante em 89,7%, indicando que a eficiéncia temporal nao
comprometeu a qualidade das predicbes do modelo. Os detalhes dessas melhorias foram
registrados e documentados no Apéndice 10.

Em conclusdo, esta jornada ao longo dessas dez Semanas proporcionou muito
conhecimento e experiéncias enriquecedoras. Cada Semana dedicada a explorar, estudar
técnicas e implementar modelos contribuiram significativamente para a minha compreensao
pratica e tedrica do tema. Essas dez Semanas representam um alicerce fundamental para o
meu crescimento profissional. O caminho para me tornar um especialista € um processo
continuo e estou comprometido a continuar me dedicando a esse percurso de aprendizado
constante. Como proximo passo, planejo continuar os meus estudos em Processamento de
Linguagem Natural (NLP), aprofundando e aprimorando minhas habilidades, especialmente

em Large Language Models (LLMSs).
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 19 de out. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Durante esse primeiro gate, foram realizadas as seguintes atividades:
o Definicdo do tema central que sera abordado durante a Residéncia
o O objetivo deste projeto é a criagdo de um modelo de ML-NLP que analise as revisbes dos
pacientes para identificar e classificar os efeitos colaterais dos medicamentos. Para isso
pretendo usar os principios e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (NLP).
Isso incluira o pré-processamento de texto, extragdo de recursos textuais, analise de texto
descritivo, integracdo de dados tabulados e textuais, além da interpretagdo de resultados,
estudos de caso e contextualizagao.
e Pesquisa de artigos relacionados ao assunto se encontra no link abaixo.
o Artigos e estudos relacionados a farmacovigilancia
e Classificagao do trabalho de acordo com os temas da Conference on Computational
Science and Computational Intelligence (CSCI'23):
Languages and programming techniques for Al
Unsupervised and Supervised Learning
Aspects of natural language processing
Natural Language Processing
Feature Engineering

o O O O O

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Estudo de topicos sobre farmacovigilancia (abordagens a serem utilizadas).
e Analisar bases de dados existentes para fechar o escopo do projeto.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:


https://docs.google.com/document/d/1TQ6UkvvkkQWFujZLLf6hz9mGgE2njEcl/edit?usp=sharing&ouid=112753742543932463955&rtpof=true&sd=true
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Gate 19/10/2023

Uma breve contextualizagdo dos artigos focados na ideia de usar nlp na saude, mais
especificamente aplicada aos efeitos adversos de medicamentos

e Supervised machine learning technigues for predicting drug side effects

Em resumo, o artigo fala da importancia da previsdo de efeitos colaterais de medicamentos
no desenvolvimento e design de drogas. Evidencia que os efeitos colaterais podem variar de
questdes menores a problemas potencialmente letais, enfatizando a necessidade de garantir
que os beneficios de um medicamento superem os efeitos adversos conhecidos.

O texto também destaca a escassez de estudos especificos sobre a previsdo de efeitos
colaterais de drogas usando aprendizado de maquina supervisionado e argumenta que esse
tipo de pesquisa é vital para melhorar a seguranga dos medicamentos e acelerar o processo
de desenvolvimento de drogas.

e Prediction and evaluation of combination pharmacotherapy using natural language
processing
A pesquisa discute os desafios no desenvolvimento de terapias farmacolégicas combinadas
e destaca a limitacdo do conhecimento atual sobre mecanismos de doencgas.

e Using Machine Learning for Pharmacovigilance
O artigo discute a aplicagao do processamento de linguagem natural (NLP) para a analise
de conteudo gerado pelos usuarios como uma fonte de evidéncia complementar eficaz na
farmacovigilancia, que envolve a monitorizagdo continua das reagbes adversas a
medicamentos existentes. A revisdo sistematica envolveu uma busca abrangente e
multidisciplinar em quatro bancos de dados, resultando em 16 publicagdes relevantes que
foram consideradas de média confiabilidade e validade. Essas publicagdes apresentaram
evidéncias de que o NLP pode ser efetivamente usado para identificar reagcdes adversas a
medicamentos em conteudo textual gerado pelos usuarios publicado na internet, sem
depender da notificagdo ativa dos usuarios as autoridades. A analise de dados textuais tem
o potencial de complementar o sistema tradicional de farmacovigilancia, fornecendo uma
abordagem mais econOmica e eficiente. Além disso, o texto fornece informagdes sobre a
farmacovigilancia, os desafios na detecgdo de reagdes adversas a medicamentos e a
evolugao da analise de texto na area da saude publica.

e Pharmacovigilance through the development of text mining and natural language
processing techniques

O estudo discute a importancia da farmacovigilancia na detecgdo e prevencédo de
problemas relacionados a medicamentos, com foco na detecgdo precoce de eventos
adversos a medicamentos (ADEs) e reagdes adversas a medicamentos (ADRs). A


https://link.springer.com/article/10.1007/s10462-023-10413-7
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046422001769
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046422001769
https://www.mdpi.com/1999-4923/14/2/266
https://e-archivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/31918/pharmacovigilance_Segura_JBI_2015.pdf?sequence=2
https://e-archivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/31918/pharmacovigilance_Segura_JBI_2015.pdf?sequence=2
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farmacovigilancia envolve uma série de atividades, incluindo a monitorizagao continua de
medicamentos existentes.

ADEs sao efeitos negativos que acontecem enquanto o paciente toma um medicamento,
sendo causados diretamente pelo medicamento ou indiretamente por erros na prescri¢ao,
dispensagao, administragcao, adesao ou monitorizagdo do medicamento. A deteccéo precoce
de ADEs auxiliaria a segurancga do paciente e a redug¢ao dos custos de saude associados a
esses eventos.

o A Systematic Review of Natural Language Processing in Healthcare
Este artigo descreve o uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (NLP) na
area da saude em geral, mais especificamente na organizagdo e analise de informagoes
narrativas em sistemas de saude eletrdnicos.



https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=61d09d0d3aad012727e929c3cb539ddd340c9d3b
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 26 de out. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Koziel, Héber Junior e Pedro Augusto

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Durante essa semana e apés os encontros da semana passada, compreendemos melhor o que se espera
de nds dessa residéncia. Assim, realizamos a busca por surveys de NLP, tanto no aspecto geral quanto
especifico da parte de classificacdo, a fim de ter um histérico de técnicas e métodos da area, e também
buscar quais dessas técnicas e métodos sdo os que possuem melhores resultados atualmente. Os surveys
podem ser encontrado em:

- A Survey on Text Classification: From Traditional to Deep Learning (https:/arxiv.org/pdf/2008.00364.pdf)

- A Survey on Text Classification Algorithms: From Text to Predictions

(https://www.mdpi.com/2078-2489/13/2/83)

- Efficient Methods for Natural Language Processing: A Survey

(https:/arxiv.org/pdf/2209.00099.pdf)

Também foi montado um repOS|tor|o compartllhado de ar’ugos entre todos da turma que estao trabalhando
com NLP e/ou LLM: hifps:

Junto com esse estudo, também fizemos um compilado de termos que julgamos ser mais importante para
essa etapa inicial da residéncia, que constitui os fundamentos de NLP. Para isso foi utilizado de base tanto
0s surveys acima quanto os artigos que foram mencionados na entrega da semana passada. Esse
compilado pode ser acessado em: B gate 26/10/2023

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

- Consolidar o aprendizado praticando as abordagens de embeddings
- Busca de surveys e artigos especificos sobre na area de classificagao
- Busca por datasets e benchmarks para classificagao

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]



https://docs.google.com/document/d/1wvaxzLKqfJB3TXDghs_ls_chihIqgwMGxLzcYwjC-lQ/edit?usp=sharing
https://arxiv.org/pdf/2008.00364.pdf
https://www.mdpi.com/2078-2489/13/2/83
https://arxiv.org/pdf/2209.00099.pdf
https://drive.google.com/drive/folders/11igIGGlTPdB_qAXi71--XOu71Rxv3cWH
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1)
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Usando os surveys e artigos que foram citados como referéncia nos termos de entrega
da semana passada e essa, separamos 0s principais topicos sobre representacdes de palavras e

modelos de NLP.

1. Representacdo de Palavras: A representagdo de palavras ¢ fundamental para a
classificagdo de textos, pois transforma o texto em um formato que os modelos de
aprendizado de maquina podem entender e, consequentemente, possibilitar seu processamento
e realizacdo de diversas tasks, como classificacdo e sumarizagdo. Existem varias abordagens,

incluindo:

a. Bag of Words (BoW): Nessa abordagem, um texto ¢ representado como um
conjunto de palavras, ignorando a ordem das palavras. Cada palavra ¢ codificada como um
vetor de recursos. As frequéncias das palavras sdao contadas e usadas como valores nos

vetores.

b. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): O TF-IDF atribui
valores a palavras com base em sua frequéncia em um documento especifico e sua
importancia geral em todo o corpus de documentos, o que ajuda a destacar palavras

importantes.

¢. Word Embeddings Estaticos (word2vec): Além das abordagens tradicionais, ¢

importante mencionar o uso de word embeddings estiticos, como word2vec. Esses
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embeddings representam palavras como vetores em um espago de alta dimensao, capturando
relacdes semanticas e contextualmente relevantes entre palavras. O word2vec ¢ treinado em
grandes conjuntos de texto e ¢ uma maneira eficaz de capturar o significado das palavras para

uso em tarefas de processamento de linguagem natural.

2. Classificadores Classicos: Os classificadores classicos podem ser usados com
representacdes de palavras como BoW ou TF-IDF. Alguns exemplos de classificadores

classicos incluem:

a. Naive Bayes: E um classificador probabilistico que assume independéncia entre as

palavras.

b. Regressao Logistica: Uma técnica que modela a probabilidade de uma instancia

pertencer a uma classe em fun¢do das varidveis explicativas (representagao de palavras).

c. SVM (Support Vector Machine): mapeia os vetores de palavras para um espago de

alta dimensao e encontra hiperplanos de separagdo entre classes.

3. Métodos Baseados em Deep Learning: Os métodos baseados em deep learning tém se
destacado na classificacdo de textos, especialmente quando combinados com representagdes

de palavras mais avangadas. Alguns métodos incluem:

a. Redes Neurais Artificiais (MLP): Redes ncurais de feedforward, como
perceptrons multicamadas (MLP), podem ser usadas para classificagdo de textos. Eles podem

ser alimentados com representagdes vetoriais de palavras.

b. Redes Neurais Recorrentes (RNN): As RNNs sdo capazes de lidar com
sequéncias de palavras e podem capturar dependéncias temporais. No entanto, elas tém
dificuldade em lidar com sequéncias muito longas e sofrem de desvanecimento de gradientes

(vanishing gradients).
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¢. Redes Neurais com Mecanismo de Atencao (Attention): As redes com atengao,
como o mecanismo de atencdo de seq2seq, sdo capazes de dar mais peso a certas partes do

texto durante a classificagdo, o que ¢ util para entender o contexto.

d. Transformers: Os modelos baseados em Transformers revolucionaram o campo do
processamento de linguagem natural (NLP) e a classificagdo de textos. Eles introduziram uma
arquitetura de rede neural altamente paralelizdvel que se destaca em uma variedade de tarefas

NLP, incluindo classificagao de textos.

4. Arquitetura dos Transformers: A principal inovagdo dos Transformers ¢ a arquitetura de
aten¢do, que permite que o modelo considere todas as palavras do contexto ao mesmo tempo.
Isso ¢ fundamental para a compreensdo do contexto e a captura de relacdes de longo alcance.

Cada camada do Transformer contém duas partes principais:

a. Mecanismo de Auto-Atencio (Self-Attention): E a espinha dorsal do Transformer.
Ele permite que o modelo avalie a importancia de todas as palavras na sequéncia em relagdo a
uma palavra de entrada especifica. Isso ¢ feito por meio de pesos de atengdo que indicam a

importancia relativa de cada palavra para a palavra de referéncia.

b. Redes de Feedforward (Feedforward Networks): Apos a auto-atencdo, uma
camada de redes neurais de feedforward ¢ aplicada para combinar informagdes e gerar saidas
finais.

Os modelos Transformers sdo altamente adaptaveis para tarefas de classificacdo de
textos. Para usar um modelo Transformer para classificacdo, a camada de saida pode ser
personalizada para se ajustar ao niimero de classes do problema de classificacdo. Geralmente,
¢ adicionada uma camada de saida softmax no topo da arquitetura para calcular as
probabilidades de pertencer a cada classe.

Uma das vantagens dos modelos Transformers ¢ a capacidade de pré-treinamento em

grandes quantidades de dados e, em seguida, ajustar o modelo para tarefas especificas por
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meio do fine-tuning. Para classificacdo de textos, ¢ possivel pré-treinar um modelo
Transformer em um grande corpus de texto e, em seguida, ajusta-lo em dados de treinamento

de classificacao especificos.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 9 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Na semana anterior, foi feita uma revisdo de estudo sobre as técnicas utilizadas para fazer
embeddings. Partindo desse ponto, como complemento, meus estudos para essa semana foram em
torno de técnicas de pré-processamento de texto. Pesquisei artigos publicados entre janeiro de
2015 e de 2020 usando IEEE Xplore Digital Library. Também pesquisei nos servidores de
pré-impressao (por exemplo, arXiv) por meio do Google Scholar e banco de dados como o Scopus
para identificar os métodos mais relevantes.

O pré-processamento de texto é uma parte essencial de qualquer sistema de Processamento de
Linguagem Natural (NLP) porque os caracteres, palavras e frases identificados nessa etapa sdo as
unidades fundamentais que sdo passadas para todas as etapas de processamento subsequentes.
Um breve resumo do estudo de [ Tecnicas de pré-processamento.docx

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Levantamento das principais ferramentas utilizadas nas etapas de desenvolvimento de um modelo,
e também quais fundamentos vistos até o momento sido empregados em conjunto a essas
ferramentas.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (I


https://docs.google.com/document/d/1ABLSScRaTncduefcB30u5yRuUTqPPF2a/edit?usp=sharing&ouid=112753742543932463955&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1ABLSScRaTncduefcB30u5yRuUTqPPF2a/edit?usp=sharing&ouid=112753742543932463955&rtpof=true&sd=true

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Gate 09/11/2023

Breve resumo dos artigos

A Brief Survey of Text Mining: Classification, Clustering and Extraction Techniques

O artigo traz a importancia do pré-processamento e do processamento de texto no contexto
do Text Mining (mineragdo de texto). Ele destaca que a quantidade de texto gerada
diariamente esta aumentando drasticamente e que essa grande quantidade de texto, em sua
maioria nao estruturado, ndo pode ser facilmente processada e compreendida por
computadores. Portanto, sdo necessarias técnicas e algoritmos eficientes para descobrir
padrbes uteis nesses dados. O texto mining é a tarefa de extrair informacdes significativas
de texto, com destaque para tarefas fundamentais de mineragdo de texto, incluindo
pré-processamento de texto, classificacao e agrupamento. Além disso, o texto menciona que
o text mining também € aplicado nos dominios biomédico e de cuidados de saude.

A Survey on Text Pre-Processing & Feature Extraction Techniques in Natural
Language Processing

Ele cita que o pré-processamento é particularmente importante na etapa inicial das
estratégias de recuperagdo de informagdes, dado que erros nas técnicas iniciais de
pré-processamento podem afetar as etapas posteriores do pipeline de NLP. As técnicas de
pré-processamento incluem segmentacao de frases, conversdo para letras minusculas,
tokenizacao, remogao de stopwords, remog¢ao de pontuagdes e lematizacao.

Preprocessing Techniques for Text Mining - An Overview

E sobre mineracao de dados, com foco em mineracao de texto, que é o processo de extrair
informacdes uteis de documentos de texto. Ele destaca a importancia do pré-processamento
de texto, que inclui a remogao de palavras de parada (stop words) e a redugao das palavras
para seus troncos (stemming), a fim de tornar o texto mais manejavel para analise. A
mineracdo de texto é usada em diversas areas de pesquisa, como processamento de
linguagem natural, recuperacao de informacgdes, classificacdo de texto e agrupamento de
texto. Além disso, o texto menciona técnicas de extracdo de recursos, como a técnica
TF-IDF. No geral, ele enfatiza a importancia do pré-processamento e das técnicas de
mineracgao de texto para obter informacgdes uteis de grandes conjuntos de dados de texto.


https://arxiv.org/abs/1707.02919
https://drive.google.com/file/d/1AvB1xwYOEUZBfe3uHJF3EIx4UdZ16LoO/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1AvB1xwYOEUZBfe3uHJF3EIx4UdZ16LoO/view?usp=sharing
https://www.researchgate.net/profile/Vijayarani-Mohan/publication/339529230_Preprocessing_Techniques_for_Text_Mining_-_An_Overview/links/5e57a0f7299bf1bdb83e7505/Preprocessing-Techniques-for-Text-Mining-An-Overview.pdf
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As técnicas de pré- processamento de cada um dos artigos gira em torno
dessas listadas abaixo.

Segmentacgao de Sentencgas:

Envolve dividir um documento de texto em sentengas individuais. Facilita a identificacdo de
limites de palavras para analises subsequentes.

Conversao para Minusculas:

Todos os caracteres do texto sdo transformados em minusculas. Isso € util para garantir
consisténcia, ja que a diferenciagcdo entre maiusculas e minusculas pode levar a resultados
distintos.

Tokenizagao:

Consiste em dividir um texto em unidades menores, chamadas tokens, como palavras ou
caracteres. Facilita a filtragem de palavras desnecessarias e prepara o texto para analises
mais avancadas.

Identificacao de Partes do Discurso (POS Tagging):

Identificacdo de Partes do Discurso (POS Tagging): Atribui rétulos gramaticais, como
substantivos, verbos, adjetivos, etc., a cada palavra em uma frase. Ajuda a compreender a
estrutura gramatical do texto.

Remocao de Stopwords:
Envolve eliminar palavras comuns, como "o", "e" e "é", que geralmente nao contribuem
significativamente para o significado do texto. Isso reduz o ruido nos dados.

Remocao de Pontuacgoes:
Elimina caracteres de pontuagao, como virgulas e pontos de exclamacao. Ajuda a simplificar
o texto, removendo elementos que geralmente ndo séo informativos para analises.

Stemming:
Reduz palavras a sua forma base ou raiz, removendo sufixos. Isso ajuda a agrupar
variagées morfolégicas da mesma palavra, simplificando a analise.

Lemmatizagao:

Similar ao stemming, mas produz palavras (lemmas) que tém significado linguistico real.
Leva em consideragdo o contexto e a estrutura gramatical para produzir formas mais
legiveis e interpretaveis das palavras.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 16 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Koziel, Héber Junior e Pedro Augusto

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Cada integrante do grupo vai para uma sub-area diferente, porém todas estdo dentro da task de
classificagéo de texto. Assim, o geral da atividade realizada foi igual para todos os integrantes, mas alguns
detalhes foram especificos para cada um.

Como mencionado no planejamento anterior, durante essa semana desenvolvemos um levantamento com
os principais frameworks para realizacdo da task de classificagdo de textos. O objetivo desse levantamento
€ que, como especialistas, ao se deparar com algum problema dessa area de NLP ja sejamos capazes de,
antes mesmo de comegar a parte de programacgéo, ja identificar quais frameworks sdo mais adequados ao
problema em questao. Esse levantamento pode ser encontrado em: B Entrega - Frameworks

Vale ressaltar que, embora tenhamos realizado as atividades desta semana em conjunto, o escopo que
estou abordando durante a residéncia é a tarefa de classificagdo. Portanto, algumas das ferramentas
listadas no documento acima sao especificas para essa subarea de NLP. No entanto, boa parte das
ferramentas listadas € utilizada tanto na analise de sentimentos quanto em outras atividades de
classificagdo de texto. Por isso, optamos por realiza-lo em grupo, visto que, quando chegar a hora de
realizar a aplicacdo pratica, todos recorreremos a esse levantamento para verificar as ferramentas que
melhor se encaixam em nosso problema.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Proxima semana:
e Realizar a busca por datasets para classificacdo na area da saude.
e Com o conjunto de dados em maos, segue-se a ideia do pipeline na implementagao pratica com
base no levantamento realizado nesta semana.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)


https://docs.google.com/document/d/1indOCA9i8x7mOJEnhJgHftoXemEraBoJR2WZ4PbWYsI/edit?usp=sharing
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LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1)
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Esse documento contém um levantamento dos principais frameworks para a tarefa de
classificagdo de textos. Foram consideradas as etapas listadas abaixo de desenvolvimento de
um modelo de classificagdo de textos. Dependendo da implementagdo pode ser que algumas
etapas nao sejam adotadas ou que outras nao listadas sejam, porém de forma geral as etapas a

serem consideradas sdo as descritas abaixo:

Importacao dos dados
Pré-processamento / feature engineering
Feature extraction

Treino do modelo

Obteng¢ao de métricas

Otimizacao de hiperparametros

Vale lembrar que todos os frameworks comentados abaixo sdo da linguagem Python.

Pandas: Oferece estruturas de dados poderosas, como DataFrames, que simplificam a
manipulagdo e transformagdo de conjuntos de dados. Especificamente, no contexto de
processamento de linguagem natural (NLP), o Pandas ¢ frequentemente utilizado para a
importacdo, pré-processamento € manipulacdo de dados textuais. Suas funcionalidades
incluem operacoes eficientes para lidar com texto, como remoc¢ao de duplicatas, sele¢ao de
features e engenharia de caracteristicas (feature engineering). Apesar de ser uma ferramenta
de alto desempenho em tarefas de manipulagdo de dados, ¢ importante notar que para volumes

muito grandes de dados, o Pandas pode exigir uma quantidade consideravel de memoria.

https://pandas.pydata.org/

PySpark: Desenvolvido como uma interface Python para o Apache Spark, o PySpark
¢ uma biblioteca que oferece poderosas capacidades de processamento distribuido. Projetado
para lidar com grandes volumes de dados, ¢ especialmente valioso em ambientes de big data,

onde o Spark ¢ frequentemente utilizado. No contexto do processamento de linguagem natural


https://pandas.pydata.org/
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(NLP), o PySpark ¢ aplicado para tarefas de importacdo de dados, pré-processamento e
andlise em larga escala. Sua arquitetura distribuida permite a execucao eficiente de operagdes
em clusters, tornando-o adequado para lidar com conjuntos de dados extensos e complexos
em projetos de NLP em grande escala. Possui funcionalidade similares ao Pandas, porém ao
contrario dele, que ¢ mais eficiente para operagdes em conjuntos de dados que cabem na
memoria, o PySpark ¢ projetado para processamento distribuido, tornando-o uma escolha
poderosa em ambientes onde 0 dimensionamento ¢ essencial.

https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html

NLTK (Natural Language Toolkit): Capaz de auxiliar em diversas tarefas de
pré-processamento textual, oferece uma ampla variedade de modulos para tokenizagao,
lematiza¢do, andlise sintdtica, entre outras operacdes. Sua versatilidade é evidente na
capacidade de lidar com uma variedade de tarefas, desde simples manipulagdes de texto até
analises linguisticas mais complexas. Além disso, o NLTK inclui recursos como corpora e

modelos pré-treinados, facilitando a implementacdo de solugdes em projetos de NLP.

https://www.nltk.org/

VADER: Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (VADER) ¢ uma
biblioteca especificamente projetada para analise de sentimento em midias sociais e inclui
uma abordagem baseada em léxico (lexicon based) que ¢é ajustada para a linguagem das
midias sociais. Inclui um Iéxico de sentimento pré-construido com medidas de intensidade
para sentimento positivo € negativo, € incorpora regras para lidar com intensificadores de
sentimento, emojis e outros recursos especificos que, via de regra, sdo utilizados em midias

sociais. https://github.com/cjhutto/vaderSentiment. Possui uma adaptacdo para portugués:

https://github.com/rafjaa/LelA

SpaCy: Oferece uma ampla gama de funcionalidades, desde tokenizacdo e
lematizagdo até analise sintatica e reconhecimento de entidades nomeadas. No ambito do
processamento de linguagem natural, o SpaCy ¢ frequentemente utilizado para realizar

diversas etapas do pré-processamento textual. Ele se destaca por sua capacidade de processar


https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html
https://www.nltk.org/
https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
https://github.com/rafjaa/LeIA
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grandes volumes de texto de forma rdpida e eficiente. Além disso, o SpaCy possui modelos
pré-treinados para varias linguas, o que facilita a incorpora¢do de recursos linguisticos em
projetos de NLP. Uma caracteristica notavel do SpaCy ¢ a sua extensibilidade, permitindo que
os usudrios adicionem componentes personalizados para atender a requisitos especificos. Com
documentacdo abrangente e uma comunidade ativa, o SpaCy ¢ uma escolha popular em
projetos que envolvem analise de texto e processamento de linguagem natural.

https://spacy.io/

TextBlob: E uma biblioteca em Python que oferece uma gama de ferramentas para
tarefas de pré-processamento e andlise de texto. Embora possua menos recursos em
comparagdo com outros frameworks, ¢ mais recomendado para projetos que buscam solugdes
mais simples e eficazes. Facilita tarefas comuns de NLP, como tokenizagdo, lematizagdo e
analise de sentimentos, possuindo uma interface mais simples que permite a extragdo rapida
de informagdes relevantes de texto, enquanto a funcionalidade de analise de sentimentos
incorporada oferece uma solugdo direta para avaliar a polaridade e subjetividade de
expressoes. Embora ndo seja tdo extensivo quanto alguns frameworks especializados em NLP,
o TextBlob ¢ uma escolha pratica para projetos nos quais a facilidade de implementacao ¢

valorizada. https://textblob.readthedocs.io/en/dev/

Scikit-learn: E uma ferramenta essencial para tarefas de aprendizado de maquina em
Python, destacando-se por sua robustez e variedade de algoritmos para classificacao,
regressao, clustering e, especialmente, e pelo suporte solido as tarefas de Processamento de
Linguagem Natural (NLP). Ao integrar funcionalidades avancadas, o Scikit-learn oferece nao
apenas algoritmos de aprendizado de maquina, mas também ferramentas essenciais para
pré-processamento de dados textuais. O Scikit-learn se destaca por sua capacidade de realizar
extracdo de caracteristicas, incluindo técnicas como Bag-of-Words (BoW) e Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Além disso, o framework facilita a
implementagdo de pipelines completos para tarefas complexas de NLP, desde a tokenizagdo

até a criacdo de modelos preditivos, e possui um design modular e documentagao abrangente.


https://spacy.io/
https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
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Também possui funcionalidades para avaliar o desempenho de modelos, como F1 e acurécia.

https://scikit-learn.org/stable/

FastText: E uma biblioteca que se destaca pela capacidade de treinar modelos de
embeddings de palavras e realizar classificagio de texto de forma rdpida e eficaz.
Desenvolvido pelo Facebook, este framework aprende representagdes vetoriais de palavras e
também leva em considera¢do a estrutura de subpalavra (subword) das palavras. E projetado
para lidar com grandes conjuntos de dados textuais e oferece uma interface facil de usar para
tarefas comuns de NLP, como classifica¢ao de texto e analise de sentimentos. Além disso, sua
funcionalidade de embeddings de palavras pré-treinados permite incorporar facilmente
conhecimento linguistico em seus modelos. Dessa forma, o FastText se destaca como uma
escolha solida para projetos de NLP que demandam velocidade e desempenho.

https://fasttext.cc/

Gensim: E especialmente destacado por sua eficiéncia na modelagem de topicos e na
criacdo de representacdes semanticas de documentos. Projetado para lidar com grandes
conjuntos de dados textuais, o Gensim oferece uma implementagdo eficaz de algoritmos de
modelagem de topicos, como o Latent Dirichlet Allocation (LDA), permitindo a descoberta
de padrdes latentes em grandes cole¢des de documentos. Uma caracteristica distintiva do
Gensim ¢ sua capacidade de treinar modelos de embeddings de palavras, como o Word2Vec e
Glove. Além disso, o Gensim oferece funcionalidades para similaridade de documentos,
indexacdo eficiente e manipulacao de grandes quantidades de texto de maneira escalavel.Ou
seja, ¢ um framework recomendado para fazer o uso de embeddings estaticos, como

Word2Vec. https://radimrehurek.com/gensim/

Hugging Face: Reconhecido como um hub central para inova¢des em processamento
de linguagem natural (NLP),também ¢ uma plataforma que oferece uma ampla gama de
modelos pré-treinados, datasets e ferramentas para tarefas diversas em NLP. Destaca-se por
sua comunidade ativa e pela capacidade de compartilhar, descobrir e implementar modelos de

ultima geragdo. Uma de suas caracteristicas marcantes ¢ a biblioteca Transformers, que


https://scikit-learn.org/stable/
https://fasttext.cc/
https://radimrehurek.com/gensim/
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facilita o acesso e o uso de uma variedade de modelos pré-treinados de tltima geragdo, como
BERT, GPT-3 e muitos outros. Essa abordagem simplifica significativamente a
implementa¢ao de modelos de NLP avangados, estimulando a pesquisa e o desenvolvimento
em larga escala. Assim, ¢ a principal ferramenta para fazer uso de modelos baseados em

Transformers, além de possuir fungdes para treino, fine-tunning e avaliagdo dos modelos.

https://huggingface.co/

TensorFlow: Como uma das principais bibliotecas para aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural (NLP), o TensorFlow se destaca por sua versatilidade e
eficiéncia computacional. Desenvolvido pela Google, o TensorFlow oferece uma
infraestrutura robusta para a criagdo e treinamento de modelos de aprendizado profundo,
sendo amplamente adotado em projetos de NLP. Para tarefas especificas de NLP, o
TensorFlow disponibiliza modulos e ferramentas, incluindo o TensorFlow Text, que oferece
funcionalidades avangadas para processamento de texto, como tokenizagdo, embeddings de
palavras e camadas especializadas para tarefas como classificacdo de texto e traducdo. A
integracdo natural do TensorFlow com unidades de processamento grafico (GPU) e suas
capacidades de computagdo distribuida fazem dele uma escolha poderosa para treinamento de
modelos em larga escala. Além disso, a comunidade ativa e a extensa documentagdo do
TensorFlow contribuem para sua popularidade entre pesquisadores e desenvolvedores de NLP.

https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br

PyTorch: Similar ao TensorFlow, destaca-se como um dos principais frameworks para
aprendizado de maquina e, em particular, para processamento de linguagem natural (NLP), o
PyTorch ¢ reconhecido por sua flexibilidade e interface intuitiva. Desenvolvido pelo
Facebook, o PyTorch oferece uma abordagem dindmica e orientada para o usuario, o que
facilita a construcdo e experimentagdo rdpida com modelos complexos. Para tarefas
especificas de NLP, o PyTorch conta com o pacote torchtext, que simplifica o
pré-processamento de dados textuais e fornece utilitdrios para carregamento eficiente de
conjuntos de dados. Além disso, o PyTorch ¢ a escolha preferida para muitas pesquisas e

implementagdes de modelos de linguagem, especialmente em contextos nos quais a


https://huggingface.co/
https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
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exploracdo de arquiteturas personalizadas ¢ crucial. Sua integragdo natural com a computagao
em GPU e o foco na experiéncia do usuério fazem dele uma ferramenta valiosa para projetos
que demandam flexibilidade e eficacia no desenvolvimento de modelos de linguagem.

https://pytorch.org/

MXNet: Destacando-se como uma biblioteca de aprendizado profundo escalavel e
eficiente, ¢ especialmente reconhecido por sua arquitetura flexivel e suporte eficaz para
treinamento distribuido. Desenvolvido pela Apache Software Foundation, oferece uma
plataforma robusta para projetos de processamento de linguagem natural (NLP) e outras
tarefas de aprendizado de maquina. Com interfaces para Python e outras linguagens, o MXNet
¢ acessivel e versatil, sendo possivel ao usudrio montar suas proprias redes neurais. Além
disso, ¢ conhecido por sua eficiéncia em treinamento de modelos em ambientes distribuidos,
tornando-o adequado para lidar com grandes volumes de dados. Seja para experimentacdo em
pequena escala ou implementagdes em larga escala, o MXNet oferece uma variedade de

recursos para modelagem e treinamento de redes neurais em projetos que envolvem NLP e

outras tarefas complexas de aprendizado de maquina. https://mxnet.apache.org/

FastAl: Reconhecido por tornar o aprendizado profundo mais acessivel, o FastAl ¢
uma biblioteca construida sobre o PyTorch, que fornece uma interface de alto nivel que
simplifica o processo de criacdo e treinamento de modelos complexos. O FastAl oferece
abstragdes poderosas para tarefas comuns em aprendizado profundo, incluindo processamento
de linguagem natural (NLP). Para tarefas especificas de NLP, ele conta com o moddulo
fastai.text, que simplifica o pré-processamento de texto, o carregamento de dados e a criagdo
de modelos de linguagem. Além disso, a biblioteca inclui funcionalidades avangadas, como
transferéncia de aprendizado e métodos de treinamento eficazes, que sdo especialmente uteis
para experimentacdo rapida e desenvolvimento de modelos de NLP com desempenho

superior. https://github.com/fastai/fastai

Ray Tune: Especializado em otimizagdo de hiperparametros, ¢ uma biblioteca

eficiente para busca e ajuste sistematico de configuragdes ideais de modelos. Desenvolvido


https://pytorch.org/
https://mxnet.apache.org/
https://github.com/fastai/fastai
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sobre o ecossistema Ray, oferece uma interface intuitiva para experimentacdo escalavel e
distribuida. Ideal para projetos de processamento de linguagem natural (NLP) e aprendizado
de maquina. Além disso, simplifica a selecao de hiperparametros, acelerando a descoberta de
configuragdes  otimizadas e  melhorando o  desempenho dos  modelos.

https://docs.ray.io/en/latest/tune/

Optuna: Similar ao Ray Tune, ¢ focado em otimizag@o de hiperparametros eficiente e
automatica, e oferece uma abordagem flexivel para encontrar as melhores configuragdes de
modelos. Faz uso de algoritmos de busca eficazes para explorar o espago de hiperparametros,
acelerando a descoberta de configuragdes otimizadas, além de possuir suporte para integragao
em diversas bibliotecas de aprendizado de maquina, como TensorFlow, PyTorch e

Scikit-learn. https://optuna.readthedocs.io/en/stable/

WandB (Weights & Biases): Reconhecido como uma plataforma abrangente para
rastreamento, visualizacdo e colaboracdo em projetos de aprendizado de maquina, oferece
uma solugdo completa para experimentagdo e monitoramento de modelos. Com suporte para
varias bibliotecas, como TensorFlow e PyTorch, ele simplifica a andlise e compartilhamento
de resultados. Para projetos de processamento de linguagem natural (NLP) e outras tarefas, o
WandB permite o registro de métricas, graficos interativos e visualizacdo de embeddings,
fornecendo uma compreensdo aprofundada do desempenho do modelo. Além disso, sua
integracdo com fluxos de trabalho de aprendizado profundo facilita a compreensdo e

otimizacao continua dos modelos. Ou seja, permite uma andlise detalhada e compartilhamento

transparente de experimentos. https://wandb.ai/


https://docs.ray.io/en/latest/tune/
https://optuna.readthedocs.io/en/stable/
https://wandb.ai/
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 23 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Meu objetivo principal para essa semana foi utilizar as representagbes de palavras ja estudadas
B gate 26/10/2023 . Para isso, escolhi um conjunto de dados em inglés com a tarefa de inferir a classe a
qual cada texto pertence, utilizando a representacéo gerada. Comecei com as representacdes de palavras
basicas, como o método Bag of Words (BoW), para descrever o texto do meu conjunto de dados e
categorizar seu conteudo.

O dataset possui 5 classes (negdcios, entretenimento, politica, esporte, tecnologia). Ao longo desta e da
préxima semana, estou investindo tempo na analise das representagbes de palavras, tanto com quanto
sem pré-processamento, e utilizando-as como entrada para um classificador. A intengdo é observar de
perto o impacto dessas abordagens nos resultados obtidos.

Pretendo finalizar o Colab durante a préxima semana, consolidando os resultados obtidos até entao.

< Classificagao de noticias - BBC

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para o planejamento da préxima semana, o objetivo & concluir o Colab, colocando as principais formas de
representacao que foram estudadas. Além disso, vou listar as principais metodologias que serdo
empregadas daqui para frente.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (11D


https://docs.google.com/document/d/1wvaxzLKqfJB3TXDghs_ls_chihIqgwMGxLzcYwjC-lQ/edit?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1l5mEQQdmc4abS3jTUsI-Tfb-N-K_Ppkj?usp=sharing
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Gate 23/11/2023

Atividade: Classificagdo de Texto em Categorias de Noticias

O conjunto de dados da BBC News em inglés consiste em artigos de noticias distribuidos
em diferentes categorias. A atividade proposta é a classificacdo desses artigos em suas
respectivas categorias usando técnicas de aprendizado de maquina para processamento de
linguagem natural (NLP).

e A ideia central é colocar em pratica os conhecimentos gerados no decorrer da
disciplina, aplicando-os a situacées do mundo real para consolidar a compreensao
tedrica adquirida.

e A atividade consistiu em utilizar o mesmo classificador em diversas representagoes
dos dados buscando entender como cada uma dessas representacdes influencia o
processo de classificagdo nesse cenario especifico.

O colab < Classificagao de noticias - BBC contém o desenvolvimento da atividade.


https://colab.research.google.com/drive/1l5mEQQdmc4abS3jTUsI-Tfb-N-K_Ppkj?usp=sharing

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ @ unvensiont
INSTITUTO DE INFORMATICA “

APENDICE 6



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 30 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Durante essa semana, finalizei a implementacao e exploracao de representacdes de palavras estudadas a
partir do dia B gate 26/10/2023 . Escolhi como cenario um conjunto de dados em inglés, desafiando-me a
inferir a classe de cada texto por meio das representagdes geradas. Além da abordagem inicial com o
método Bag of Words (BoW), minha pesquisa estendeu-se para outras técnicas, incluindo o TF-IDF,
Word2Vec e BERT. Foi utilizado o mesmo classificador para todas as representacdées com o intuito de ver
como cada técnica impacta o desempenho do classificador, promovendo uma compreensdo mais
aprofundada das nuances associadas a cada método.

A descricado da atividade realizada nessas duas ultimas semanas juntamente com o Colab utilizado esta no
documento: B Semana 23/11/2023 - 30/11/2023

Além disso, realizei a definigdo do escopo que abordarei até o final da residéncia.

Desenvolvimento de um modelo NER para farmacovigilancia.

A problematica abordada nesse contexto esta relacionada a necessidade de extrair informacgdes relevantes
sobre os efeitos colaterais de medicamentos a partir de diversas fontes textuais. Essas fontes sdo
importantes porque podem auxiliar na detecgdo de eventos adversos n&o previstos para um determinado
medicamento. Meu objetivo central é a criagdo de um modelo de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas. Este modelo visa identificar entidades relevantes para a problematica levantada (melhor
explicadas na B Formalizagédo do objetivo ).

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Planejo seqguir e implementar a metodologia do artigo citado na formalizagado do objetivo e finalizar
a leitura de outro artigo (BioBERTpt) que pretendo também usar como base.

Fundamentando-me em trabalhos anteriores, quero replicar e adaptar metodologias que tenham
demonstrado eficacia nesse contexto.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

Neste gate, o Professor Aldo André Diaz Salazar esteve na banca avaliadora substituindo a



https://docs.google.com/document/d/1wvaxzLKqfJB3TXDghs_ls_chihIqgwMGxLzcYwjC-lQ/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1Km34PeBlBXfIh2HbXhfO0xkeeYbl7bgxg6ZJ_EDtHzs/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1Dyv_ray_S3QdFdMqkcUBZvCZj2bXTDxnt3tzoZRB3Ac/edit?usp=sharing
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Professora Luana.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: Em analise! -
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Atividade: Classificacao de Texto em Categorias de Noticias

O conjunto de dados da BBC News em inglés consiste em artigos de noticias
distribuidos em diferentes categorias. A atividade proposta é a classificacdo desses
artigos em suas respectivas categorias usando técnicas de aprendizado de maquina
para processamento de linguagem natural (NLP).

A ideia central € colocar em pratica os conhecimentos gerados no decorrer da
disciplina, aplicando-os a situagdées do mundo real para consolidar a compreensao
tedrica adquirida.

A atividade consistiu em utilizar o mesmo classificador em diversas representagdes
dos dados buscando entender como cada uma dessas representagdes influencia o
processo de classificagado nesse cenario especifico.

Link do colab com os experimentos:
<o Classificagao de noticias - BBC

Efeitos adversos de medicamentos

A problematica abordada nesse contexto esta relacionada a necessidade de extrair
informacdes relevantes sobre os efeitos colaterais de medicamentos a partir de diversas
fontes textuais. Tais fontes sdo importantes porque podem auxiliar na deteccédo de eventos
adversos nao previstos para um determinado medicamento.

Para extrair informagdes importantes automaticamente, & necessario identificar com
precisdo entidades especificas no texto, como medicamento, sintoma e reacao adversa.
Essa identificacdo acurada permite estabelecer conexdes e aprimorar o monitoramento,
ampliando a capacidade de detectar eventos n&o previstos.

O meu objetivo é criar um modelo NER capaz de identificar as entidades relevantes para a
problematica levantada replicando a metodologia adotada neste trabalho:
Recoagnizing pharmacovigilance named entities in BrazilianPortuguese with CoreNLP

A abordagem proposta busca otimizar o processo de farmacovigilancia, tornando-o mais
eficiente e preciso através da automacgao na extracao e analise de informacdes provenientes
de diversas fontes textuais. Este aprimoramento contribui significativamente para fortalecer a
seguranga dos medicamentos, ao identificar precocemente potenciais riscos a saude
associados ao seu uso.


https://colab.research.google.com/drive/1l5mEQQdmc4abS3jTUsI-Tfb-N-K_Ppkj?usp=sharing
https://sol.sbc.org.br/index.php/bresci/article/view/6314/6211
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 7 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

A ideia inicial era reproduzir o estudo do artigo Recognizing pharmacovigilance named entities in
BrazilianPortuguese with CoreNLP para essa semana B Formalizagdo do objetivo . O CoreNLP é feito em
java, mas conforme mencionado no site oficial, € possivel usar um pacote Python chamado Stanza para
treinar os modelos. Tive muitos problemas até entado, principalmente relacionado a variaveis de ambiente,
visto que, estou utilizando o windows.

Atualmente estou conseguindo treinar o modelo NER seguindo o pipeline da biblioteca, mas por padréo os
embeddings utilizados s&o em inglés. E citado (a referéncia esta na Entrega 07_12_2023) que podemos
obter embeddings de palavras pré-treinados de diversas linguas no fasttext.cc e, usando um cédigo que
eles disponibilizam na biblioteca, converter esses embedding para um formato aceitavel e continuar com a
representacao escolhida. Porém, a representacao nao esta sendo reconhecida e o modelo nao é treinado.

Mesmo se ignorar esse ponto e continuar treinando com a representagdo em inglés, ndo consigo utilizar o
modelo ner para fazer inferéncia. Além disso, meu obijetivo final era treinar um modelo com embeddings
diferentes do word2vec e conseguir comparar os trabalhos. Alterando um paradmetro durante o treinamento
padrdo do modelo ner é possivel usar representacdbes BERT da hugginface. Porém, ao concluir o
treinamento, também n&o consigo usa-lo para inferéncia

Documento com as referéncia sobre o que foi citado juntamente com um colab de exemplo demonstrando
os problemas: B Entrega 07_12_ 2023

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Ao invés de reproduzir o artigo com o stanza, quero utilizar outra maneira para conseguir treinar o modelo
ner.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

Neste gate, o Professor Aldo André Diaz Salazar esteve na banca avaliadora substituindo a Professora
Luana.



https://docs.google.com/document/d/1Dyv_ray_S3QdFdMqkcUBZvCZj2bXTDxnt3tzoZRB3Ac/edit?usp=drive_link
https://docs.google.com/document/d/1PjQXQ6PAy5II2N6Rd3SW2CzCHyxW08IuD6JcHZKydKc/edit?usp=sharing
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: Em analise! -
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Gate 07/12/2023

Documento com o resumo das atividades realizadas na semana

O CoreNLP ¢é feito em java, mas conforme mencionado no site oficial
https://stanfordnlip.qgithub.io/CoreNLP/other-languages.html € possivel usar um pacote
Python chamado Stanza para treinar os modelos.

Atualmente estou conseguindo treinar o modelo ner seguindo o pipeline da biblioteca, mas
por padrdo os embeddings utilizados sdo em inglés. E citado no
https://stanfordnlip.qgithub.io/stanza/new_language ner.html#word-vectors que podemos
obter embeddings de palavras pré-treinados de diversas linguas no fasttext.cc e, usando
um coédigo que eles disponibilizam na biblioteca, converter esses embedding para um
formato aceitavel e continuar com a representagao escolhida. Porém, a representagdo nao
esta sendo reconhecida e o modelo nao é treinado.

Mesmo se ignorar esse ponto e continuar treinando com a representacdo em inglés, néo
consigo utilizar o modelo ner para fazer inferéncia. Além disso, meu objetivo final era treinar
um modelo com embeddings diferentes do word2vec e conseguir comparar os trabalhos.
Alterando um parametro durante o treinamento padrao do modelo ner é possivel usar
representagcdes BERT da hugginface. Porém, ao concluir o treinamento, também néao
consigo usa-lo para inferéncia.

Como mencionado, tive problemas para implementar o modelo NER com o stanza. Colab
com um toy dataset para demonstrar o problema relacionado com o treino do modelo ner e o
embedding em portugués:

<> Modelo NER - Stanza

GitHub com cdédigo base de como comecar a usar o stanza para treinar o modelo ner
https://github.com/stanfordnlp/stanza-train.qgit



https://colab.research.google.com/drive/10Rxw6hgUXd_oy80j5I94mnUu_nsLK-a6?usp=sharing
https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/other-languages.html
https://stanfordnlp.github.io/stanza/
https://stanfordnlp.github.io/stanza/new_language_ner.html#word-vectors
https://github.com/stanfordnlp/stanza-train.git
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 14 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Na ultima semana, tive problemas durante a implementagéo do meu projeto. Diante das dificuldades, optei
por redirecionar minha area de aplicagcdo. Embasado nos conhecimentos adquiridos ao longo da minha
residéncia, percebi que essa mudanga nao representaria um obstaculo, uma vez que os conceitos
assimilados em relagdo a Named Entity Recognition (NER) e Processamento de Linguagem Natural (PLN)
poderiam ser aplicados independentemente do dominio de atuagdo. Decidi direcionar meus esforgos para
o campo juridico, tomando como referéncia o artigo LerNER-Br: a Dataset for Named Entity Recognition in
Brazilian Legal Text.

O artigo propée um conjunto de dados em lingua portuguesa para o reconhecimento de entidades
nomeadas no contexto juridico. Para avaliar a eficacia desses dados, foi feito um baseline utilizando
(LSTM + CRF). Meu objetivo para a semana era reproduzir esse trabalho implementando o baseline. Ao
completar essa etapa, obtive um F1-score geral de 88,06% no conjunto de teste, enquanto o modelo de
referéncia alcangou 92,53%. Além disso, busquei aprimorar o trabalho original através de uma adaptagao
utiizando a biblioteca Transformers, alcangando um F1-score geral de 97,87% , superando
significativamente o baseline citado no artigo.

Informacgdes sobre o desenvolvimento da atividade e as referéncias podem ser encontradas no documento
0 Gate 14/12/2023 .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Otimizagédo do modelo transformers com o objetivo de melhorar f1-score e/ou diminuir o tempo de
treinamento e inferéncia

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:


https://docs.google.com/document/d/1Gx07RH9M3kkCzApzuDEkkahzH0L3kAn4/edit
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Gate 14/12/2023

DESCRIGAO DA SEMANA

Nas ultimas semanas, tive problemas durante a implementagdao do meu projeto.
Diante das dificuldades, optei por redirecionar minha area de aplicagdo. Embasado nos
conhecimentos adquiridos ao longo da minha residéncia, percebi que essa mudanga nao
representaria um obstaculo, uma vez que os conceitos assimilados em relacdo a Named
Entity Recognition (NER) e Processamento de Linguagem Natural (PLN) poderiam ser
aplicados independentemente do dominio de atuagao.

Decidi direcionar meus esforgos para o campo juridico, tomando como referéncia o
artigo LerNER-Br: a Dataset for Named Entity Recognition in Brazilian Legal Text [1]. Minha
abordagem consistiu em reproduzir o baseline proposto por eles, utilizando a arquitetura
LSTM-CRF. Além disso, elaborei um estudo proprio, pautado na implementagao de modelos
baseados em transformers.

O artigo propée um conjunto de dados em lingua portuguesa para o reconhecimento
de entidades nomeadas, composto integralmente por documentos legais anotados
manualmente. Adicionalmente, introduz duas novas categorias, "LEGISLACAQ" (para
entidades nomeadas relacionadas a leis) e "JURISPRUDENCIA" (para entidades nomeadas
referentes a casos legais), visando aprimorar a extragao de conhecimento juridico.

O modelo referenciado no artigo, juntamente com a descrigdo da arquitetura utilizada,
encontra-se disponivel no Github sequence tagging [2]. Meu objetivo para a semana em
questdo era reproduzir esse trabalho e estabelecer o baseline.

OBS: Vale ressaltar que utilizei os mesmos hiperparametros usados no trabalho de
referéncia para reproduzir o baseline.

Table 4. Model hyper-parameter values.

Hyper-parameter Value
Word embedding dimension 300
Character embedding dimension 50
Number of epochs 55
Dropout rate 0.5
Batch size 10
Optimizer SGD
Learning rate 0.015
Learning rate decay 0.95
Gradient clipping threshold 5
First LSTM layer hidden units 25

Second LSTM layer hidden units 100
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F1-Score durante treinamento

F1-Scores dos Modelos ao Longo do Tempo
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No conjunto de teste 0 modelo descrito no artigo alcangou 92.53% de f1-score geral.
Por sua vez, minha reproducdo alcancou 88.06 % f1-score demorando cerca de 3 horas

para finalizar o treinamento.
A minha adaptacao desse trabalho pode ser encontrada no Baseline reproduzido:

Além disso, realizei uma adaptacdo do trabalho original utilizando a biblioteca
Transformers, alcangando um F1-score geral de 97,87% , superando o baseline citado no
artigo. Na reconfiguragdo do modelo LeNer com transformers, o processo envolveu a
tokenizacao dos textos, incorporando ao dataset as caracteristicas essenciais de input_ids,
token_type_ids e attention_mask. Essas caracteristicas sdo necessarias para a arquitetura
Transformers. Em seguida, desenvolvi uma fungdo para estabelecer as métricas a serem
utilizadas, configurei os hiperparametros usando TrainingArguments, defini os parametros
para a fungao Trainer e, por fim, executei o ajuste fino do modelo Bertimbau [3] (modelo
BERT pré-treinado para portugués brasileiro) para o conjunto de dados. No desfecho desse
processo, a inferéncia foi realizada no conjunto de teste, uma vez que as métricas durante o
treinamento foram avaliadas com base no conjunto de validagdo. O tempo de treinamento
para 5 épocas foi de aproximadamente 1 hora e 55 minutos. Mais detalhes sobre o

treinamento podem ser vistos no LeNer - Reproducéo com transformers.


https://drive.google.com/drive/folders/11Nc_XEZf1UxAo6FE_8DqfqwqW2cctRd9?usp=drive_link
https://colab.research.google.com/drive/1M284wk0tp_ag1pRNlenbycgs6gHDZwel?usp=drive_link
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 21 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Na semana anterior, compartilhei meu progresso no gate 8, no qual comparei o desempenho do meu
modelo BERT com o baseline (LSTM + CRF), uma arquitetura destacada no artigo "LerNER-Br: a Dataset
for Named Entity Recognition in Brazilian Legal Text" utilizado como referéncia. No baseline que reproduzi,
obtive um F1-score geral de 88,06%, enquanto meu modelo transformers alcangou um F1-score de
97,87%. No entanto, posteriormente percebi um equivoco durante a transformacdo dos dados para o
formato BIO ao treinar o modelo transformers, resultando na duplicagdo dos conjuntos de treino, teste e
validacdo. Isso causou um overfitting no modelo, inflando artificialmente o F1-score geral. Ao corrigir essa
questéo, o score do modelo reduziu para 88,3%, superando a minha reprodugéo do baseline, mas ainda
ficando aquém do score mencionado no artigo, que atingiu 92,53%.

Para tentar minimizar a diferenca de f1-scores, ao longo da semana, me concentrei na otimizagéo de
hiperparametros. Utilizando a biblioteca Optuna, realizei experimentos variando os parametros de learning
rates entre 5e-5, 4e-5, 3e-5 e 2e-5, e os batch sizes entre 4, 8 e 16. Os valores de learning rate foram
escolhidos com base no estudo "How to Fine-Tune BERT for Text Classification?". Quanto ao batch size, a
escolha foi empirica, levando em consideragao as limitagdes de RAM durante o treinamento, ja que valores
acima de 16 resultavam em estouro de memédria, interrompendo o processo de treinamento. Os melhores
parametros foram learning rate de 2e-5 e um batch size de 8. Essa configuragdo demonstrou ser a mais
otimizada.

Apo6s identificar a melhor combinagdo, prossegui treinando o meu modelo transformers utilizando essa
configuragéo, o resultado obtido foi 89.7%de f1-score geral.

Informacgdes sobre o desenvolvimento da atividade e as referéncias podem ser encontradas no documento
0 Gate 21/12/2023

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Otimizagédo do modelo transformers com o objetivo de melhorar f1-score e/ou diminuir o tempo de
treinamento e inferéncia

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]



https://docs.google.com/document/d/1ysCqiurtC3HQse2pRzHj1e_DEbAcG_ra/edit?usp=sharing&ouid=112753742543932463955&rtpof=true&sd=true
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Para melhorar a pontuacgdo, ao longo da semana, me concentrei na otimizagc&do de hiperparametros.
Utilizando a biblioteca Optuna, realizei experimentos variando os parametros de learning rates, e os
batch sizes. Os valores de learning rate foram escolhidos com base no estudo "How to Fine-Tune
BERT for Text Classification? [1]. Quanto ao batch size, a escolha foi empirica, levando em
consideracdo as limitagdes de RAM durante o treinamento, ja que valores acima de 16 resultavam
em estouro de memoria, interrompendo o processo de treinamento. Os melhores parametros foram
learning rate de 2e-5 e um batch size de 8. Essa configuragdo demonstrou ser a mais otimizada.

Realizei uma adaptagdo no meu treinamento, incorporando o Optuna para fazer 30 trials, onde
cada trial representa uma unica execugao da fungdo de otimizagdo. Essas execugdes consistiram
em uma selegdo aleatéria das combinagdes de learning rates (5e-5, 4e-5, 3e-5 e 2e-5) e batch
sizes (4, 8 e 16). Cada trial compreendeu 4 épocas, e para determinar as melhores combinagbes de
hiperparametros, escolhi o conjunto que alcangou o maior F1-score geral entre as execugdes da
funcao de otimizagao.

Ap0ds identificar a melhor combinagéo de hiperparametros dentre as 30 trials, prossegui treinando o
meu modelo transformers utilizando essa configuragdo. O resultado melhorou, alcangando um
F1-score geral de 89.7%, superando a performance anterior que de 88.3% de F1-score geral.

Vale ressaltar que para conseguir fazer a otimizagdo com sucesso e em um tempo viavel, utilizei a
GPU V100 do Colab Pro. Os experimentos feitos estao nos colabs abaixo:

<o LeNer - Reprodug¢ao com transformers

< LeNer - Otimizacao


https://colab.research.google.com/drive/1M284wk0tp_ag1pRNlenbycgs6gHDZwel?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1ilQGddFm3TLtJ-8ukWaJ-f48_ewFsEs2?usp=sharing
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 11 de jan. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Pedro Augusto de Almeida Mattos

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Na ultima semana, trabalhei em cima de melhorar a performance do meu modelo. Para isso utilizei o loRA
(low rank adaptation). Utilizei como referéncia o modelo otimizado treinado na entrega anterior, para
comparar o desempenho. Com a implementacdo do LoRA o tempo de treinamento foi reduzido,
alcangando uma economia de 45 minutos em comparagao com o método anterior. Além disso, o F1_score
permaneceu constante com 89.7%. O LoRA resultou em uma modificagdo mais eficiente de parametros,
proporcionando ndo apenas ganhos temporais, mas também uma economia de recursos computacionais.
Nessa recente experiéncia de aprimoramento de modelos que tive com o [oRA,, identifiquei trés aspecto
explorando as suas funcionalidade:

Compressao Eficiente de Parametros:

O LoRA utiliza decomposigao de baixa classificagéo, reduzindo o nimero de parametros ajustaveis.
Enfase em Caracteristicas Relevantes:

Ao capturar a dimenséo intrinseca baixa de modelos grandes, o LoRA enfatiza apenas caracteristicas
relevantes durante o ajuste fino, resultando em modificagdes mais direcionadas.

Menor Sobrecarga Computacional:

A estratégia do LoRA de ajustar um numero menor de parédmetros diminui a sobrecarga computacional,
tornando o processo mais eficiente e economizando recursos durante o treinamento.

Informacgdes sobre o desenvolvimento da atividade e as referéncias podem ser encontradas no documento
B Gate 11/01/2024

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Preparativos para o TCC

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:


https://docs.google.com/document/d/1PTUuB9lwcT3KsHGSA53weUKom6dIwB-Zh-jnc85VtJU/edit?usp=sharing
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Gate 11/12/2023

Continuando os meus estudos sobre o aprimoramento do modelo transformer, durante esta
semana, foquei em melhorar a performance do modelo em desenvolvimento. Para alcancar
esse objetivo, utilizei a técnica LoRA (Low Rank Adaptation). Essa abordagem provou ser
eficaz na otimizag&o do treinamento do modelo, resultando em uma redugédo significativa no
tempo de treinamento, economizando aproximadamente 45 minutos em comparagdo com
métodos anteriores. Além de manter o F1_score geral de 89.7% e diminuir seu tamanho em
aproximadamente 3 vezes:

Tamanho do modelo original: 1654.25 MB

Tamanho do modelo com LoRA: 424.64 MB

Uma das vantagens notaveis do LoRA é sua capacidade de efetuar ajustes finos em
modelos grandes de forma mais eficiente, enfocando uma baixa classificacdo e, portanto,
ajustando um numero menor de paradmetros em comparacdo com métodos tradicionais.
Essa abordagem nado apenas resultou em economia de tempo, mas também em uma
significativa reducao na sobrecarga computacional, contribuindo para a eficacia do modelo.

O experimento feito esta no colab abaixo:
https://drive.google.com/file/d/1zZVKXwTfbbNLxzNUrdS6r0WnhTbncfcUo/view?usp=sharing


https://drive.google.com/file/d/1zVKXwTfbbNLxzNUrdS6r0WnhTbncfcUo/view?usp=sharing

