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RESUMO

Todos os anos, milhares de estudantes brasileiros se submetem a maior avaliacdo de ensino
do pais, o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). O exame avalia ndo s6 a qualidade
da educacdo bésica nacional, mas também € utilizado para o ingresso em instituicdes de en-
sino superior. Além de questdes de multipla escolha abrangendo as grandes dreas do conheci-
mento, a prova também é composta por uma redacio que deve ser redigida obedecendo o estilo
dissertativo-argumentativo. A redagdo € avaliada em 5 competéncias, sendo a segunda compe-
téncia a responsavel por avaliar se o texto produzido se adequa ao tema proposto. O processo
manual de avaliacdo das redacgdes € dispendioso. O custo estimado em 2015 para cada corre-
¢do de redagdo era de R$75,88. Nesse mesmo ano, 6,4 milhdes de redagdes foram corrigidas.
Levando isso em consideracdo, o presente trabalho propde o uso de técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (Processamento de Linguagem Natural (PLN)), incluindo modelos de
linguagem baseados em aprendizado profundo, para predizer automaticamente a pontuacao de
cada redagdo na segunda competéncia avaliativa. Tal proposta ndo apenas se alinha ao que ha
de mais recente nas praticas de PLN voltadas ao ambito educacional, como também busca pre-
encher a lacuna de aplicacdes correlatas especificamente adaptadas para a lingua portuguesa.
O uso do modelo de linguagem BERT ¢é central para nossa investigacao, especificamente a va-
riacdo BERTimbau, pré-treinada para a lingua portuguesa do Brasil. Para atingir os objetivos,
foi primeiramente feita uma andlise exploratéria dos dados. Posteriormente, experimentos uti-
lizaram o BERTimbau para extrair embeddings contextualizados dos textos das redacdes e dos
textos motivadores.A partir desses embeddings foram calculadas medidas de similaridade das
redacdes com textos motivadores, para primeiro investigar possiveis correlacdes dessas medidas
com as notas na competéncia 2. Como ndo foram observadas correlagdes significativas, poste-
riormente foram criados um modelo de regressao e outro de classificacdo, mediante fine-tuning
do BERTimbau, para predizer as notas a partir dos textos das redacdes. Ambos os modelos
foram treinados com trés diferentes taxas de aprendizado e testados usando validacdo cruzada
(k-fold cross validation). O modelo produzido para a tarefa de classificagdo apresenta boa ca-
pacidade de generalizacdo a novos dados, atingindo a acuracia 81,73 e Fl-score de 0,80, para a
taxa de aprendizado 5e-5 com o dataset de validacdo. Ja os resultados para o modelo de regres-
sdo sugerem baixa adaptabilidade para resolver o problema proposto tendo seu MAE superior
a 120 para treinamento e validacdo.

Palavras-chave: Aderéncia de ensaios/redagdes a temas, redacdes do ENEM, similaridade se-

mantica, modelos contextualizados de linguagem, BERT, regressao, classificacao.



ABSTRACT

Every year, thousands of Brazilian students undergo the largest teaching assessment in the coun-
try, the Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), in a free translation, National Secondary
Education Exam. The exam not only assesses the quality of national basic education but is also
used for admission to higher education institutions. In addition to multiple-choice questions
covering major areas of knowledge, the test also consists of an essay that must be written in
accordance with the dissertation-argumentative style. The writing is analyzed according to 5
skills, the second skill being related to the semantic adherence of the text produced to the pro-
posed theme. The manual process of evaluating essays is expensive. The estimated cost in 2015
for each writing correction was R$75.88. In that same year, 6.4 million of essays were cor-
rected. Taking this into consideration, the present work proposes the use of Natural Language
Processing (NLP) techniques, including deep learning-based language models, to automatically
predict the score of each essay in the second assessment competency. This proposal not only
aligns with the latest practices in NLP aimed at the educational sphere but also seeks to fill
the gap in related applications specifically adapted for the Portuguese language. The use of
the BERT language model is central to our investigation, specifically the BERTimbau variation,
pre-trained for Brazilian Portuguese. To achieve the objectives, an exploratory data analysis was
first carried out. Subsequently, experiments used BERTimbau to extract contextualized embed-
dings from the essay texts, themes, and texts motivating the themes. Using these embeddings,
measures of similarity of essays with themes and motivating texts were calculated, to first in-
vestigate possible correlations of these measures with scores in competency 2. As no significant
correlations were observed, a regression model and a classification model were subsequently
created, using fine-tuning of BERTimbau, to predict grades based on the essay texts. Both mod-
els were trained with three different learning rates and tested using k-fold cross-validation. The
model produced for the classification task presents good generalization capacity to new data,
reaching an accuracy of 90.45 and an F1-score of 0.90, for one of the learning rates. The results
of the regression model suggest low adaptability to solve the proposed problem, with its MAE
greater than 120 for training and validation.

Keywords: Adherence of essays no themes, ENEM essays, semantic similatiry, contextual-

izaed language models, BERT.
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1 INTRODUCAO

O advento das redes sociais, midias digitais e o big data propiciou nas ultimas déca-
das um aumento consideravel no volume de dados gerados por usudrios na Internet. A maior
parte desses dados estdo em formato texto e seu volume estimado é na ordem de petabytes
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Estima-se que até 2025, o volume de dados no
mundo atingird a marca de 175 zetabytes (REINSEL JOHN GANTZ, 2022), sendo 1 zetabyte o
equivalente a 1 trilhdo de gigabytes. (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). O famoso jar-
gdo "Dados, o novo petréleo.” (traducdo do autor) foi cunhado em 2017 pelo jornal inglés The
Economist no artigo "O recurso natural mais valioso do mundo" ' (traducio do autor). Nesse
artigo, o jornal britanico aponta para um novo tipo de commoditie que substituiria o petréleo
em poucos anos, se tornando o centro das atenc¢des na dindmica da economia mundial. O artigo
se referia aos dados oriundos da interagdo de usudrios com dispositivos conectados a internet.

Nesse cendrio, ferramentas computacionais capazes de processar a linguagem humana
tém ganhado destaque, e a demanda pela solucdo de problemas reais a partir de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) emergem aos montes nos mais diferentes se-
tores da sociedade. Entende-se por Processamento de Linguagem Natural, grosso modo, o
emprego de técnicas computacionais para processar, compreender, ou ainda, gerar linguagem
humana (HAGIWARA, 2021). Atualmente, técnicas de PLN sdo utilizadas para resolverem
diversos tipos de problemas em diferentes contextos, como por exemplo, na automatizagdao de
correcao de questdes discursivas (OLIVEIRA; POZZEBON; SANTOS, 2020), na andlise de
feedbacks em ambientes de aprendizagem virtual (CAVALCANTI; MELLO; MIRANDA PE-
RICLES BARBOSA CUNHA DE AND, 2020), na andlise de propriedades linguisticas em
redacdes do ENEM (BERTUCCI, 2021), na andlise de coeréncia na postagens de féruns de
davidas (BRAZ; FILETO, 2021) ou ainda na minerag¢do de padrdes linguisticos em discursos
proferidos por politicos durante a corrida eleitoral americana de 2016 (SORATO; GOULARTE,;
FILETO, 2020).

A popularizagdo de plataformas de ensino a distancia (INEP, 2020) também tem de-
mandado ferramentas capazes de dar suporte ao processamento e andlise de textos (CAVAL-
CANTI et al., 2020) produzidos por estudantes, devido ao seu grande potencial de amenizar o
esforco humano empregado na realizacdo das tarefas de avaliacdo de textos. Um dos maiores
expoentes dessa demanda € o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), visto que em 2015
0 custo para a corre¢do manual de cada redacéo era de 15,88 R$. Naquele mesmo ano, foram
registradas 6,4 milhoes de redagdes corrigidas, com um custo total de pelo menos 101 milhoes
aos cofres publicos. Havendo discrepancia entre as avaliacdes dos dois primeiros avaliadores,

um terceiro avaliador € acionado e automaticamente os custos por redacdo aumentam.

I https://www.economist.com/leaders/2017/05/06/the-worlds-most-valuable-resource-is-no-longer-oil-but-data
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1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A nota da redacdo do ENEM tem peso significativo na composi¢do da nota final do
candidato, e por isso € uma das etapas mais criticas durante a etapa de correcao. Além disso, o
exame estabelece uma série de regras que descrevem as situagdes que podem levar uma redacao
a nota zero. Entre todas as situacdes descritas e explicitadas no documento "Situagdes nota

zero"? a que é mais pertinente para este trabalho é a seguinte:

* Nio atender a proposta solicitada ou possua outra estrutura textual que nao seja a estru-
tura dissertativo-argumentativa, o que configurard “Fuga ao tema ou ndo atendimento a

estrutura dissertativo-argumentativa

Essas redacdes sdo avaliadas segundo 5 critérios descritos na cartilha do participante
de 20223 sendo eles:

1. Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa

2. Compreender a proposta de redacao e aplicar conceitos das vdrias dreas de conhecimento
para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto dissertativo-argumentativo
em prosa.

3. Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacdes, fatos, opinides e argumentos
em defesa de um ponto de vista.

4. Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessdrios para a constru¢do da
argumentagao

5. Elaborar proposta de intervencao para o problema abordado, respeitando os direitos hu-

manos.

Nosso trabalho se debrucard especialmente sobre a segunda competéncia e terd como
objetivo satisfazer este critério avaliativo a partir da andlise da compatibilidade entre os uni-
versos semanticos das redagdes produzidas e seus respectivos textos motivadores. Estd fora
de escopo avaliar se o texto obedece ao tipo textual dissertativo-argumentativo. Nos ateremos

apenas a avaliar se o texto respeita a proposta de redacgao.

1.1.1 Redacao nota zero

Na edi¢do do ENEM de 2015, pelo menos 529,373 textos foram "zerados", ou ainda,
anulados, sendo a fuga total ao tema o maior causador de notas zero.* A titulo de exemplo,
observemos o seguinte cendrio, na edicio do ENEM de 2018, o tema proposto para a reda-
¢do foi “Manipulacio do comportamento do usuario pelo controle de dados na internet”.

Consideremos as seguintes sentencas retiradas redacoes oficiais:
2
3
4

https://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/downloads/2020/Situacoes_nota_zero.pdf
https://download.inep.gov.br/download/enem/cartilha_do_participante_enem_2022.pdf
https://memoria.ebc.com.br/educacao/2015/01/enem-2014-fuga-do-tema-foi-o-principal-erro-que-
estudantes-cometeram-na-redacao
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1. "Em sua cangdo "Pela Internet", o cantor brasileiro Gilberto Gil louva a quantidade de

informagoes disponibilizadas pelas plataformas digitais para seus usudrios".

2. "Me desculpa, mas ndo vou fazer essa redacdo, minha cabeca td prestes a estourar. Eu

$O queria estar em casa assistindo o jogo do meu mengdo"

"non m"non

Na primeira sentenga, as palavras sublinhadas "Internet”, "informacées", "plataformas
digitais" e "usudrios" estdo relacionadas semanticamente ao tema na edi¢cdo da prova em 2018
e indica que o candidato compreendeu e discorreu sobre o tema proposto. A segunda sentenca
entretanto, retirada de uma redacio disponivel no documento "Situacdes nota zero" (Exem-
plo 26) disponibilizado pelo INEP, desconsidera completamente o tema proposto, além de ndo
compor um texto dissertativo-argumentativo. Nesse caso, toda a redacdo foi anulada por "Fuga
ao Tema".

Para resolver este problema pretendemos avaliar algoritmos que identifiquem e anali-
sem os padrdes semanticos nas redagdes, utilizando mineracio de dados e embeddings contex-
tualizados para aproximacao de sentencas 2 um universo semantico conhecido, isto é, o tema e

textos motivadores.
1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver modelos treinados em aprendizado pro-
fundo capazes de, dada redagdo e seu respectivo texto motivador, aferir a potencial nota atingida
na competéncia 2 do ENEM ou ainda a qual classe de notas. Serd crucial para os experimen-
tos, bem como para as etapas de treinamento, a representacdo do conteido semantico desses
documentos através de embeddings contextualizados de palavras, viabilizado pelo modelo de
linguagem BERT. Por fim, o presente trabalho almeja contribuir para os avancos no desenvol-
vimento de ferramentas de PLN adaptadas para a lingua portuguesa a partir de tecnologias em

estado da arte.

1. Encontrar um conjuntos de dados que possua redacdes escritas no formato dissertativo-
argumentativo e escolher o que melhor se adéque aos objetivos.

2. Aplicar técnicas de PLN e de andlise exploratéria de dados visando entendé-los, garantir
seu processamento eficaz e contribuir para o pre-processamento dos mesmos € a quali-
dade dos dados produzidos.

3. Desenvolver e avaliar abordagens alternativas para aferir aderéncia semantica de textos a
temas, tais como correlacdo de medidas de similaridade, classificagc@o e regressao.

4. Realizar experimentos para comparar os resultados das abordagens alternativas conside-
radas na afericdo da aderéncia de redacdes.

5. Disseminar os resultados obtidos na pesquisa em notebooks, manuais, monografia e arti-

gos a serem submetidos para publicacgao.

> https://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/downloads/2020/Situacoes_nota_zero.pdf
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1.3 METODOLOGIA

A principio, serd realizada uma pesquisa bibliografica sobre o estado da arte acerca dos
seguintes temas: PLN, classificacdo morfossintatica, similaridade seméntica e aprendizado néo-
supervisionado. Faremos também a coleta e pré-processamento dos textos utilizados, etapa que
compreende o agrupamento de redacdes por tema, ano da edi¢do, nota, e textos motivadores em
sua versdo na integra. Embora nosso enfoque seja nos textos que sdao reconhecidos pelo INEP
por terem atingido nota maxima, analisaremos também textos nao oficias, majoritariamente do

conjunto de dados UOL Redagdes®.

1.3.1 Processo de referéncia do CRISP-DM

O presente trabalho serd orientado pela pelo processo de referéncia Cross-Industry
Standard Process for Data Mining - CRISP-DM (WIRTH; HIPP, 2000) para mineragdo de da-
dos e aprendizado de maquina. Ele consiste de uma sucessdo de etapas iterativas que buscam
sistematizar a solu¢do de problemas dirigidos a dados. As etapas compreendem: 1) entendi-
mento do negdcio; 2) entendimento dos dados; 3) preparacdo dos dados; 4) modelagem; 5)

avaliacdo e 6) implantagdo;

Figura 1 — Fases do CRISP-DM

Data
Understanding

Business
Understanding

Data
Preparation

i

Modelling

Deployment

Evaluation

Fonte: (WANG; YAN; WU, 2018)

6 https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho segue a seguinte estrutura: no capitulo Capitulo 2 - Fundamentos,
serd abordado a fundamentacdo tedrica utilizada como embasamento para o desenvolvimento
da pesquisa. Além disso, o capitulo também abordard os principais conceitos relacionados a
area de Processamento de Linguagem Natural; o capitulo Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados,
analisa os trabalhos correlatos em que os autores também se propuseram a resolver o problema
da avalia¢do automadtica de redagdes a partir de técnicas computacionais; o capitulo Capitulo 4 -
Desenvolvimento, detalha os métodos, técnicas e critérios que foram utilizados para estabelecer
o plano de fundo em que os experimentos aconteceram; o capitulo Capitulo 5 - Anélise Explo-
ratdria dos Dados exibird as principais caracteristicas do conjunto de dados utilizado, tais como:
medidas de estatistica descritiva, distribui¢cdo de notas finais e na competéncia 2, distribuicao
de redacdes por tema, entre outras; o capitulo Capitulo 6 - Experimentos e resultados, detalha
0s principais experimentos e apresenta seus resultados, seguido de uma discussdo que aborda
o desempenho dos modelos e os compara; por fim, o capitulo 7 - Conclusado, enuncia como o
presente trabalho atingiu aos objetivos definidos e ainda aborda fatores limitantes e trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTOS

A presente sessdo apresenta o objeto de estudo desse trabalho, textos dissertativo-
argumentativos escritos em conformidade com as regras atuais do ENEM. A se¢do também
discute brevemente a concepcao e as principais aplicagdes de técnicas de PLN, e contextualiza
o leitor sobre umas de suas vertentes conhecida como Similaridade Semantica Textual, tépico
especialmente relevante para este trabalho. Por fim, abordaremos embeddings de palavras e
suas propriedades, modelos contextualizados e treinados para a lingua portuguesa e finalmente

técnicas de reducao de dimensionalidade.
2.1 A REDACAO DO ENEM

A redacdo do ENEM € um componente obrigatério da prova de lingua portuguesa
e literatura e exige do candidato a elaboragdo de um texto em prosa, do tipo dissertativo-
argumentativo, coerente e bem estruturado sobre um determinado tema. O tema da redacdo
geralmente estd relacionado a uma questao social, cultural ou politica relevante para a socie-
dade brasileira.

A Tabela 1 descreve os critérios para avaliar essas redacdes que sdo dividos em 5
competéncias. Cada uma das competéncias pode receber de 0 a 200 pontos, € soma dos pontos

em todas as competéncias comporé a notal final.

Tabela 1 — Competéncias gerais avaliadas em redagdes do ENEM (INEP, 2022)

Competéncia 1 Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua portu-
guesa.
Competéncia 2 Compreender a proposta de redacdo e aplicar conceitos das vdrias

areas de conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites
estruturais do texto dissertativo-argumentativo em prosa.

Competéncia 3 Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacgdes, fatos,
opinides e argumentos em defesa de um ponto de vista.

Competéncia 4 Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios
para a constru¢do da argumentacao

Competéncia 5 5 Elaborar proposta de interveng@o para o problema abordado, res-

peitando os direitos humanos.
Fonte: elaborada pelo autor

A redagdo é uma parte importante do exame porque avalia ndo apenas o conhecimento
do aluno em lingua portuguesa, mas também sua capacidade de expressar suas ideias de forma
clara e persuasiva. Também € visto como uma forma de promover o pensamento critico e a
consciéncia social entre os estudantes brasileiros. Além da estrutura obrigatdria apresentada,
um texto deverd respeitar uma série de outros critérios para nao ser atribuido nota 0 (zero), sendo
alguns deles: fuga total ao tema, ndo obediéncia ao tipo textual dissertativo-argumentativo,
textos com até 7 (sete) linhas de extensao, etc. (INEP, 2022)
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2.1.1 Competéncia 2

A segunda competéncia avaliativa é a responsavel por identificar se o candidato com-
preendeu a proposta da redacdo, composta por um tema especifico, e se desenvolveu sua argu-
mentacdo a partir disso. Conjuntamente, é verificado se o texto estd no formato dissertativo-
argumentativo. O que faz dessa competéncia uma das mais importantes € o fato de que ela é a
Unica capaz de anular uma redagdo por inteiro, isto €, atribuir nota 0 (zero) a todas as compe-
téncias avaliativas. Isso ocorrerd caso o conteido do texto redigido ndo tenha compatibilidade
com a proposta de redacgao, caracterizando fuga total ao tema, ou o candidato ndo respeite o tipo

textual exigido. Neste trabalho focamos no primeiro caso.
2.1.1.1 Tema e textos motivadores

O tema constitui o cerne das ideias que comporao o texto, e via de regra consiste de um
recorte de um assunto mais amplo. O tema vem acompanhado de textos motivadores, que tem
como objetivo explorar o assunto do tema bem como estimular a criatividade do participante.
Estes textos também buscam suscitar o uso do repertério sécio-cultural do estudante, ou seja,
sua experiéncia de vida de modo a contribuir para o enriquecimento argumentagdo. Contudo,
essa exploracao do assunto deve ser cautelosa e nao distanciar-se do tema o que pode implicar
em penalidades na pontuagdo da segunda competéncia. Outro fator importante é que trechos
dos textos motivadores nao devem ser copiados literalmente no texto produzido sob risco de

penalidade e até mesmo sua completa anulagdo.
2.1.1.2 Niveis de pontuagdo

Cada competéncia apresentada na Tabela 1, é composta por 6 niveis de pontuagao,
que variam de 0 a 200 em intervalos de 40 pontos. Cada pontuagdo representa um nivel de
proficiéncia e conformidade com as caracteristicas esperadas para a competéncia. A pontuagao
maxima, indica que todos os requisitos avaliativos foram atingidos enquanto que O (zero) aponta
completa inadequacdo a competéncia. A Figura 2 apresenta os niveis de desempenho para a

competéncia 2:
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Figura 2 — Niveis de desempenho para avaliacdo da competéncia 2

Desenvolve o tema por meio de argumentagdo consistente, a partir de um
200 pontos repertdrio sociocultural produtivo, e apresenta excelente dominio do texto
dissertativo-argumentativo.

Desenvolve o tema por meio de argumentagdo consistente e apresenta bom
160 pontos dominio do texto dissertativo-argumentativo, com proposigdo, argumentacio e
conclusao.

Desenvolve o tema por meio de argumentacdo previsivel e apresenta dominio
120 pontos medianc do texto dissertativo-argumentativo, com proposi¢do, argumentacio e
conclusdo.

Desenvolve o tema recorrendo & copia de trechos dos textos motivadores ou
80 pontos apresenta dominio insuficiente do texto dissertativo-argumentativo, ndo atendendo
a estrutura com proposigdo, argumentacao e conclusdo.

Apresenta o assunto, tangenciando o tema, ou demonstra dominio precidrio do
40 pontos texto dissertativo-argumentativo, com tragos constantes de outros tipos textuais.

Fuga ao tema/nac atendimento 3 estrutura dissertativo-argumentativa. Nestes

0 ponto casos a redacio recebe nota zero e & anulada.

Fonte: Cartilha do participante (INEP, 2022)

2.2 CONJUNTOS DE REDACOES

Através de pesquisa bibliografica foi percebido que as bases de dados mais utilizadas
para anélise e processamento de textos argumentativos e/ou dissertativos em lingua portuguesa
eram trés, a saber, Essay-BR (MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021), Banco de Redagdes
UOL !, e 0 Projeto Redacio nota 1000 2. Cada um serd detalhado a seguir.

2.2.1 Essay-BR

O Essay-BR € um corpus de ensaios dissertativos escritos em lingua portuguesa cujos
textos seguem o padrao mais atual do ENEM. A iniciativa se deu quando um grupo de pesquisa
da Universidade Federal do Piaui (UFPI), em contribuicdo para os avancos nas pesquisas em
Avaliacdo Automadtica de Redacgdes (do inglés, Automatic Essays Scoring - AES), decidiu criar
um corpus atualizado com textos escritos em portugués do Brasil. O corpus contém 4,570
documentos, divididos em 86 tépico como direitos humanos, politica e cultura.

As redacdes foram coletadas durante o periodo de Dezembro de 2015 a Abril de 2020,
e em sua maioria vieram do j4 citado site, Banco de redacdes UOL e também do Vestibular

UOL 3. Os textos coletados foram entdo pré-processados, onde se removeu fags HTML e ano-

https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/
https://projetoredacaonotal 000.com.br/

3 https://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes
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tacdes dos avaliadores e as pontuacdes foram normalizadas, ja que o site utilizava uma estratégia

diferente da empregada pelo exame oficial.

No momento em que este trabalho € realizado, o dataset do foi atualizado® e o ndmero
de textos passa e temas passam a ser 6.577 e 150, respectivamente. A Tabela 2 traz detalhes
descritivos sobre o corpus atualizado e a Tabela 3 e Tabela 4 trazem amostras de redagdes e

seus respectivos temas e textos motivadores.

Tabela 2 — Descricao do copus Essay-BR

Detalhes Essay-BR corpus
Tipo textual Dissertativo-argumentativo
Nivel de linguagem dos autores Ensino Médio
Pontuacdo Holistica
Numero de textos 6.577
Numero de tépicos 150
Numero de competéncias 5
Intervalo de pontuagdo por competéncia [0 - 200]
Pontuagdes [0,40,80,120,160,200]
Intervalo da pontuacdo geral [0 - 1000]

Fonte: elaborada pelo autor

Tabela 3 — Amostras de redagdes

Tema ID | Titulo da Reda- | Redacao ¢l | c2 | ¢3 | ¢4 | ¢5 | Nota
cao
47 Nao tenho internet | [Questiona-se 120 | 120 | 80 | 80 | 40 | 440
em casa? muito, como esta

sendo o desenvo...]
83 Como exercitar? [A pritica de es- | 80 | 160 | 120 | 160 | 200 | 720
portes é de funda-
mental import...]
72 NaN [Com o surgimento | 120 | 200 | 200 | 200 | 200 | 920
de ferramentas on-
line como o...]
Fonte: elaborado pelo autor

4 https://github.com/Iplnufpi/essay-br
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Tema ID Tema Texto Motivador Categoria
47 Desafios na Educacdo a | [Educacdo a distancia € | Educacdo
Distancia no Brasil a modalidade educaci-
ona...]
83 O que podemos aprender | [O homem moderno | Satde
com a prética esportiva? | vem deixando de lado as
prati...]
72 Informacdo e sociedade: | [As fake news sdo mais | Sociedade e cultura
o combate as fake news | do que simplesmente
em ano de eleicdes presi- | not...]
denciais

Fonte: elaborado pelo autor

2.2.2 Banco de Redac¢oes UOL

O Banco de redagdes UOL é um dos maiores sites especializados em correcao de
redacdes online no Brasil. H4 mais de uma década, o site Educacao UOL, estimula internautas
ao aprimoramento da escrita através da pratica, sobretudo visando o supracitado exame. Para
tal, disponibiliza especialistas que corrigem gratuitamente redacdes submetidas por usudrios
registrados”. Contudo, o site ndo divulga os autores das redacdes. A nota da redagio varia de
0 a 200 em intervalos de 40 pontos. Sdo 5 niveis avaliados e sdo apresentados em detalhe na

Figura 2.
2.2.3 Projeto Redacao nota 1000

O projeto redag@o nota 1000 € uma plataforma em formato de férum que permite que
usudrios cadastrados submetam e também corrijam redacdes. As métricas de avaliagdo seguem
o mesmo formato do ENEM e todas as corre¢des sdo disponibilizadas em dominio puiblico. Um
dos problemas da plataforma é que os textos s@o corrigidos pelos proprios estudantes e ndo por

especialistas de dominio ou profissionais experientes.
2.2.4 Comparacao das colecoes de redacoes

Das op¢des listadas, o conjunto de dados que melhor se adequou a proposta do pre-
sente trabalho, foi o corpus Essay-BR. Um dos fatores que contribuiram para essa escolha é
que conjunto de dados disponibiliza reda¢des no formato almejado, seus respectivos textos mo-
tivadores, e as notas para cada competéncia avaliativa. Além disso, possui uma quantidade

significativa de registros e seu dataset estd disponivel no formato CSV no Github®. A tabela

> https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/redacoes/a-apropriacao-cultural-e-o-conhecimento-

historico.htm

6 https://github.com/rafaelanchieta/essay
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Tabela 5 compara as caracteristicas dos conjuntos de dados considerados.

Tabela 5 — Tabela comparativa das bases de dados

Fonte Tipo de texto | Tema Notas por compe- | Texto moti-
téncia vador

Essay-BR (MARINHO; AN- | ENEM Sim Sim Sim

CHIETA; MOURA, 2021)

Banco de redacdes UOL 111 | ENEM Sim Sim Nio

Projeto redacdo nota 1000 ® | ENEM Sim Sim Sim

(2]

Fonte: elaborado pelo autor

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN), segundo (HAGIWARA, 2021) € uma
abordagem computacional baseada em principios cientificos utilizada para o processamento da
linguagem humana. Segundo o mesmo autor, o campo € um sub-campo da Inteligéncia Artificial
pelo fato de que boa parte da inteligéncia humana estd codificada em palavras. Os estudos na
area de PLN datam desde a década de 1930, ondes foram registrados os primeiros experimentos
envolvendo uma méquina de tradugdo, isto €, um mecanismo capaz de traduzir uma sequéncia
de texto em uma dada lingua para uma outra. (HUTCHINS, 2005)

Desde seus primeiros passos até os dias atuais, a drea de PLN t€m sido amplamente
utilizada em diversas aplicacdes, como por exemplo na correcao automatica de erro sintdticos
e gramaticais, vide famosos softwares como Grammarly, Wordtune, Sapling etc., na anélise de
sentimento em textos opinativos, na otimizacdo de métodos avancados de busca em grandes
bases de dados nao estruturados (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), e etc. Em suma, a
PLN ja € uma parte integral de nossas vidas, a despeito de sua baixa popularidade para o senso

comum.
2.4 SIMILARIDADE SEMANTICA TEXTUAL

Uma das sub-dreas do PLN e que sobretudo interessa ao presente trabalho € conhecida
como Similaridade Semantica Textual. O principal desafio dessa drea € corretamente aferir a
similaridade (HARTMANN et al., 2017) entre dois termos ou textos curtos, sobretudo levando
em consideracdo seus contextos semanticos. Um dos principais desafios estd em como os méto-
dos tradicionais lidam com acronimos e palavras da moda, ou seja palavras altamente atreladas
a um contexto cultural especifico (PRAKOSO; ABDI; AMRIT, 2021); siglas, pronomes, e pa-
lavras ambiguas também figuram na lista dos desafios da area.

A titulo de exemplifica¢do considere o seguinte par de sentencgas :

1. “A organizacdo" criminosa® é formada por diversos |empresdrios | e por um | deputado

estadual”
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2. “Segundo a investigagdo® diversos |empresdrios | e um |deputado | estadual integram o

gmpol.”

Fica evidente que as frases acima compartilham um mesmo universo seméantico. Isso
se d4 especialmente por duas razdes, as palavras destacadas dentro de retangulos sdo comuns
as duas sentencas e a similaridade de cosseno entre as palavras organizacdo' e grupo', e ainda

2 e investigacdo® sio consideradas significativas como mostra a Tabela 6. Desse

entre, criminosa
modo podemos, podemos garantir a semelhanga entre esse dois textos curtos com o auxilio da

similaridade por cosseno.

Tabela 6 — Similaridade de cosseno entre palavras nas sentencas exemplificadas

Palavra - Sentenca 1 | Palavra - Sentenca 1 | Similaridade
criminosa investigacao 0,87
organizacao grupo 0,69
empresario empresario 1,00
deputado deputado 1,00

Fonte: elaborado pelo autor

2.4.1 Similaridade por cosseno

Uma das formas mais utilizadas para determinar a semelhanca entre dois documentos
textuais é conhecida como similaridade por cosseno. A eficicia dessa métrica é devida ao
fato de que ela leva em consideracdo o sentido e contexto dos conteidos dos documentos em
andlise. Em termos simples, cada palavra possui uma representacdo vetorial, e um documento
¢ representado em um espago vetorial n-dimensional. Dessa forma, a similaridade por cosseno
considera o angulo entre dois vetores, isto €, ela revela o quao similar ou dissimilar esses vetores
sdo entre si. Por exemplo, se dois vetores sdo idénticos, o dngulo entre eles € zero, a similaridade
por cosseno serd 1, o maior valor possivel. Se os vetores estiverem em lados completamente

opostos, o cosseno serd —1, o menor valor possivel.
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Figura 3 — Similaridade de cosseno

Cosine:
a(A,B) =41.6°

] | | |
I | | | |
1 2 3 4 5 6

Fonte: (EVERT, 2016)

2.5 WORD EMBEDDINGS

Embeddings de palavras sdo representacdes vetoriais que discretizam varidveis nomi-
nais em continuas viabilizando complexas computagdes por modelos de Redes Neurais (RN)
que essencialmente lidam com nimeros (HAGIWARA, 2021). Cada vetor representando uma
palavra ou uma sentenca € formado por uma sequéncia de valores reais e possuem um tamanho
fixo. Dessa forma se torna possivel a representagdo n-dimensional de palavras, sentencgas ou
textos, bem como a realizacdo de operagdes matemdticas com estes vetores tais quais, subtra-
¢do, média ou adicao (HAGIWARA, 2021). Em PLN existem duas categorias de embeddings

de palavras, embeddings estéticos e contextualizados, que serdo melhor detalhados a seguir.

2.5.1 Embeddings estaticos

Embeddings estaticos podem ser abstraidos como uma colecdo estatica de parametros
treinados a partir de grandes datasets de texto-plano, como o Wikipedia PT-BR, por exemplo e
sao nomeados corpus. Isso implica dizer que uma dada palavra sempre resultard o mesmo e

unico vetor de niimeros reais . Considere as seguintes representacoes a titulo de exemplo:

vec(”cachorro”) = [0,8,0,3,0,1]
vec(”gato”) =[0,7,0,5,0,1]
vec("manga”) = 10,5,0,2,0, 8|

Nao importa a situacdo as mesmas palavras resultardo nos mesmos vetores exemplifi-

cados acima. Um dos principais problemas desse tipo de mapeamento direto é que o sentido
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das palavras € completamente ignorado, ndo sendo possivel identificar apropriadamente pa-
lavras poliss€micas, ou seja, palavras com mais de um sentido dependendo do contexto e.g.:
"Sujei a manga da blusa." e "A manga estava muito doce.”. Em ambos 0s casos nao € possivel
distinguir a palavra manga. Alguns dos algoritmos mais importantes para o treinamento de ve-
tores estaticos sao Word2vec (MIKOLOV et al., 2013), FastText (BOJANOWSKI et al., 2017),
Wang2vec (LING et al., 2015) e Glove (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).

2.5.2 Embeddings contextualizados

Embeddings contextualizados possuem as mesmas propriedades que os embeddings
estaticos, porém resolvem o problema do contexto semantico em que a palavra estd inserida.
Neste exemplo abordaremos como o BERT resolve o problema da polissemia, isto €, quando
uma palavra possui mais de um significado, levando em consideracdo as palavras em volta
um dada palavra-central para a geracdo de sua representacdo vetorial contextualizada (HA-
GIWARA, 2021). A Figura 4 apresenta a palavra em destaque sociedade, presente em ambas as
sentencas retiradas de nosso corpus de redacdes, que possuem funcdes distintas em cada frase.
Na primeira sentenca, ela assume o papel de substantivo enquanto na segunda seu papel é mais
proximo de um adjetivo. Tal distingdo ndo passa despercebidos a modelos contextualizados de

linguagem como o BERT.

Figura 4 — A mesma palavra, diferentes sentengas e seus embeddings contextualizados

"Porém o controle de
dados na internet esta "George Orwell retrata
sendo um problema uma sociedade
para a sociedade." distépica."
[-0.1132, 0.8971, -0.1233, 0.5674, ..., 1.2379] [-0.4686, 0.4456, -0.5231, 0.1235, ..., 1.8453]

Fonte: elaborado pelo autor

2.6 BERT

BERT, do inglé€s, Bidirectional Encoder Representations from Transformers, ¢ um mo-
delo pré-treinado de representacdo linguistica lancado pela Google AI em 2018. O modelo traz
avancgos considerdveis para tarefas de PLN, sendo uma das mais relevantes a utilizacdo de em-
beddings contextualizados em que o sentido de uma palavra € influenciado pelas palavras ao

seu redor. Ao contrario de modelos anteriores, como o Word2Vec® e o Glove (PENNINGTON;
9

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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SOCHER; MANNING, 2014) que geravam apenas embeddings estaticos e fixos, a preservacao
de contexto entre palavras possibilita a captagdo de nuances e desambiguacgdo de sentido.

A arquitetura que viabiliza a eficiéncia do modelo BERT é chamada de Tranformers
(VASWANI et al., 2017), que utiliza mecanismos de auto-atencdo ou bidirecionalidade para
aplicar pesos as palavras de uma sentenca. Esse processo ocorre durante a etapa de encoding.

O BERT ¢ treinado em cima de grandes bases de dados textuais e é especialmente
eficaz na predi¢do de palavras faltantes i.e. Masked Language Model (MLM) e predicao de
proxima sentenca, do inglés Next Sentence Prediction (NSP) (DEVLIN et al., 2018) através
da apreensdo do contexto de palavras. Apds a etapa de pré-treinamento, o algoritmo pode ser
ajustado, isto é, fine-tuned, para uma série de tarefas em PLN como: Andlise de sentimento,
maquinas de traducdo, Reconhecimento de Entidade Nomeadas (NER), Q&A, classificagdo de

textos, entre outras.

2.6.1 Simbolos especiais

Os tokens [CLS] e [SEP] sdo simbolos especiais utilizados para que o modelo iden-
tifique o inicio e o fim de cada entrada (DEVLIN et al., 2018). O também simbolo especial
[UNK] representa palavras desconhecidas ao vocabulério. Por fim, fokens iniciados por ## re-
presentam palavras que foram subdivididas em sub-palavras ou ainda em um unico cardcter.
Essa € uma das formas que o modelo utiliza para lidar com palavras desconhecidas, do inglés
Out-of-Vocabulary - OOV words. Desse modo, se uma palavra ndo € encontrada no vocabulario,
a chance de alguma de suas sub-palavras ser encontrada aumenta.

Durante a etapa de treinamento o foken especial [CLS] é também utilizado pelo clas-
sificador para armazenar o agregamento da representagdo da sequéncia de texto processada ao
longo das 12 camadas do modelo. Os embeddings utilizados no presente trabalho sdo extraidos
da ultima camada do BERT, como recomendam os autores (DEVLIN et al., 2018).

Outro destaque que precisa ser dado € para a forma como o BERT lida com textos
de tamanhos diferentes, o que inevitavelmente é o caso no em nossos experimentos. Textos
com mais fokens que o limite maximo, 512, sdo truncados, e textos com menos fokens que o
limite utilizam a técnica de padding. Essa técnica consiste em adicionar o foken especial [PAD]
a representacdo do texto. Dessa forma, fokens desse tipo sdo ignorados pelo mecanismo de
auto-atencdo do BERT. A Figura 5 detalha como o modelo codifica toda informacdo que serd
usada pelo classificador em um tnico vetor de embeddings no token especial de classificagdo

da ultima camada.

2.7 BERTIMBAU

BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) é um modelo treinado em cima
do BERT que utilizou técnicas de transferéncia de conhecimento, do inglés Transfer Lear-

ning, para ser adaptado para a lingua portuguesa do Brasil. O modelo alcancou performances
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Figura 5 — Saida do roken CLS na tdltima camadas do modelo BERT
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Fonte: (MCCORMICK, 2023)

em estado-da-arte em trés tarefas de PLN: Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER),
Similaridade Textual entre Sentencas, e Inferéncia de Linguagem Natural (ILN) (SOUZA; NO-
GUEIRA; LOTUFO, 2020). O modelo é disponibilizado em dois tamanhos: Base (L = 12
camadas, H = 768, 12 attention heads, e 110M parametros) e o Large co(L = 12 camadas,
H = 1024, 24 attention heads, e 330M parametros)(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).
Nosso objetivo € experimentar diferentes formas de obter embeddings contextualizados dos tex-
tos processados. Durante o processo de tokenizacdo, melhor descrito na se¢do 6.4.1, o token
CLS € colocado no inicio de cada sequéncia de texto. Este é um token especial que o modelo
foi condicionado a utilizar para codificar a representacdo das sequéncias de entrada para tarefas
de classificacdo (DEVLIN et al., 2018). A saida da ultima camada do modelo consiste na agre-
gacdo de todos essas representagdes e por isso € a forma mais comum de se obter embeddings
contextualizados.

2.8 SBERT

Sentence-BERT: Sentence Embeddings using Siamese BERT-Networks (SBERT) (REI-
MERS; GUREVYCH, 2019) é uma implementagdo que modifica o jad mencionado BERT (DE-
VLIN et al., 2018) visando o aprimoramento de tarefas como Pesquisa por Similaridade Se-
mantica, do inglés, Semantic Similarity Search e de clusterizagdo nao supervisionada, do inglés

clustering. Tal implementacdo torna possivel a identificacdo de sentencas semanticamente simi-
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lares, e consequentemente sua representacao em espago vetorial através de vetores esparsos de
embeddings contextualizados. Umas das principais contribui¢des do SBERT € habilitar o BERT
a realizar tarefas antes invidveis devido aos valores proibitivos de processamento requerido.
Buscando mitigar os gargalos de performance identificados no uso do BERT para re-
solver o problema da similaridade entre sentengas em grandes bases de dados, o SBERT foi
implementado através da arquitetura de redes siamesas, o que possibilita a derivacdo de vetores
de tamanho fixo para sentencas usadas como entrada. Tal representacdo torna possivel e com-
putacionalmente eficiente, realizar operagdes aritméticas entre vetores, tais como agregacgao,
soma e média, bem como a geracdo de métricas de similaridade, como a de cosseno, distancia

euclidiana, e manhattan. A quantidade maxima de tokens processados por entrada € de 128.

Figura 6 — Arquitetura SBERT- a esquerda fine-tunning e a direita de inferéncia SBERT

| Softmax classifier | 1.1
) [
| (u, v, Ju-v]) | | cosine-sim{u, v) |
Lo e e Ly ]
[ ) [ L) [}
| pcrl:llmg | I pcru:rlmg | l pocrfmg I | ponlmg I
| BERT | | BERT | l BERT I [ BERT |
§
Sentence A Sentence B 5entence A Sentenl:e B

Fonte: (REIMERS; GUREVYCH, 2019)

2.9 METRICAS DE AVALIACAO E DESEMPENHO

Parte importante do processo do desenvolver um sistema de classificacdo, ou ainda, de
regressdo, € validar os resultados obtidos. Sem métricas de avaliacio robustas e estabelecidas,
nao ha como avaliar o qudao bom o modelo é (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

2.9.1 Acuracia

A acuricia, dada pela Equacdo 2.1, representa a propor¢do dos resultados que o classi-
ficador foi capaz de acertar. Ela é calculada pela divisao do nimero de previsdes corretas pelo
numero total de previsdes. A equacdo € formada pelas varidveis: Verdadeiros Positivos (VP)
representam corretamente as instancias positivas, Verdadeiros Negativos (VN) s@o as instancias
negativas corretas, Falsos Positivos (FP) sdo instancias negativas incorretamente classificadas
como positivas, e Falsos Negativos (FP) sao instancias positivas incorretamente classificadas

como negativas. Entretanto, essa métrica ndo pode ser avaliada isoladamente, pois nem sem-
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pre um modelo com alta acurdcia € um modelo confidvel. Por exemplo, um modelo capaz de
prever 95% de transa¢des bancarias fraudulentas € um modelo ineficiente, ja4 que uma parcela
considerdvel de clientes serdo prejudicados.

VP+VN

Acuricia = (2.1)
VP+VN+FP+FN

2.9.2 Precisao e Revocacao

Precisdo e Revocacdo sao métricas utilizadas para medir a qualidade do classificador de
textos, € quando combinadas na Equacdo Flscore, pode minimizar os problemas mencionados
sobre a acurdcia (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

A precisdo representa o nimero de resultados verdadeiro positivos dividido pelo nu-
mero total de positivos preditos, incluindo os falsos positivos. Revocagado, ou do inglés, Recall
representa o nimero de resultados positivos divido por todas as amostras. A Equacdo 2.2 define

a precisdo e a revocagao € dada pela Equacgdo 2.3.

VP
Precisdao = ——— (2.2)
VP+VP
VP
Revocagdo = —— (2.3)
VP+FN

2.9.3 F1 score

O F1 score, dado pela Equacao 2.4, ¢ uma métrica mais confidvel pois estabelece um
equilibrio na aferi¢do da capacidade do modelo classificar classes corretamente. Isso acontece
porque o F'I score € definido pela média harmonica entre a Precisdo e a Revocagado. O primeiro,
demonstra a habilidade do modelo em classificar valores positivos corretamente, e o segundo
revela a capacidade do modelo em encontrar os valores positivos. O valor do F1 score pode
variar de 0 a 1, e quanto mais proximo de 1 melhor o modelo (LEG/UFPR..., 2023).

Precisdo - Revocagao

F1 =2x 24
seore Precisdo + Revocacao 24)

2.9.4 Loss

A Loss é uma penalidade que o modelo recebe para uma predicao errada. Quanto mais
préximo de zero for esse valor, indicard a eficiéncia do modelo em ndo errar. Se as predi¢des do
modelo forem perfeitas, sua loss serd exatamente zero. Existem diferentes estratégias de pena-
lizagdo do modelo, e cada contexto demandard uma funcao de perda diferente. (HAGIWARA,

2021) O presente experimento utilizou a funcao Cross-Entropy Loss para a tarefa de classifica-
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cdo e a fungdo MSELoss para a tarefa de regressdo. Ambas as func¢des pertencem a biblioteca
PyTorch'©.

2.9.5 Validacao cruzada

A validagdo cruzada é um método comumente utilizado para garantir a validacdo esta-
tistica dos resultados de classificacdo. Essa técnica consiste em criar k classificadores diferen-
tes, e para cada classificador, dividir o conjunto de dados em k parti¢cdes ou folds disjuntos, de
modo que o i-ésimo fold € utilizado para teste, e restante dos dados para treinamento (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

A validacdo K-fold é especialmente util, pois sua dinamica de valida¢do impede que o
modelo seja enviesado por uma determinada particao dos dados. Outro fator importante, é que
esse método € amplamente recomendado para treinar conjunto de dados pequenos e desbalan-
ceados. A validacdo cruzada finalmente ocorre quando € realizada a computacdo da média das
k medidas. (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013) Naturalmente, esse tipo de validacao é

mais custoso em tempo e processamento computacional.
2.9.6 MAE e MSE

Amplamente utilizado em tarefas de regressd@o, o MAE, do inglés Mean Absolute Er-
ror, € dado pela Equacdo 2.5. A medida representa a média das diferengas entre os valores
preditos pelo modelo e os valores reais. (JUNIOR; SPALENZA; OLIVEIRA, 2017).

n

1
MAE = Z Z |xl~ _yi’ (25)
i=1

O Erro Quadrético Médio - EQM, do inglés Mean Squared Error, € comumente uti-
lizado para verificar a acurdcia de um modelo de regressdo. Isso acontece porque a métrica
penaliza os maiores erros do modelo elevando-os ao quadrado. Ao fim calculd-se a média dos
erros quadréticos. O MSE ¢é dado pela equagao 2.6.

n

MSE =Y (11— y1)? (2.6)
i=1

2.10 VISUALIZACAO DE EMBEDDINGS E REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

O principal objetivo das técnicas de redugcdo de dimensionalidade € viabilizar a repre-
sentacdo mais compacta, sobretudo de dados com um ndmero significativo de atributos em que
a visualizacdo de todo o dataset se torna invidvel. Existem diferentes estratégias para a reducao
de dimensdes em um conjunto de dados, entretanto hd de se considerar que inevitavelmente

qualquer uma delas implicard em perda de informagcao (VERLEYSEN; LEE, 2013). Técnicas

10" https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
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de reducdo de dimensionalidade - RD sdo especialmente importantes no contexto de PLN de-
vido a natureza desse tipo de dado, grandes quantidades de textos ricos em palavras, e ainda
as representacoes vetoriais de embeddings para cada palavra. A visualizacdo de dados se torna
importante sobretudo na etapa de andlise e exploracdo em que a visualizacdo destes torna pos-
sivel a extragdo de conhecimento a priori, identificacdo de outliers e ainda a clusterizagdo por
atributos. (VERLEYSEN; LEE, 2013)

Uma das técnicas mais utilizadas e especialmente importante para o presente traba-
lho € o PCA - Principal Component Analysis, em que novos atributos sdo gerados a partir de
combinacdes lineares dos atributos originais(tDEMERS; COTTRELL, 1992), gerando assim os
chamados componentes principais que ajudam a explicar a maxima variincia dos dados com
perda minima de informacdo. A representacdo 2D ou 3D de embeddings de palavras, que sao
essencialmente vetores n-Dimensionais tipicamente com centenas de pontos(SMILKOV et al.,
2016), € uma aplicacdo pratica do uso do PCA para resolver o problema de visualizacdo em
tarefas de PLN.

A Figura 7 exibe a visualizagdo através de Redugdo de Dimensionalidade (RD) uti-
lizando o algoritmo PCA e o software Embedding Projector'! (SMILKOV et al., 2016) das

palavras mais préximas a palavra woman, do inglés, mulher em um dataset com 10,000 pontos:

1 https://projector.tensorflow.org/
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Figura 7 — Representacio 3D dos embeddings de 10.000 pontos/palavras reduzidos a 10 dimensdes usando PCA.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo discute alguns trabalhos relacionados que se propuseram resolver o pro-
blema de aferir a consisténcia semantica de textos longos redigidos por estudantes dado um
universo semantico conhecido. Os trabalhos citados utilizaram técnicas similares as apresenta-
das nos objetivos do presente trabalho e serdo detalhados a seguir.

Junior, Spalenza e Oliveira (2017) propde um sistema de avaliacdo automadtica de re-
dacdes do ENEM. Tal ferramenta faz uso de técnicas de PLN e busca solucionar o problema do
alto custo envolvido no processo de correcao manual dessas redagdes. As redacdes analisadas
foram submetidas a pré-processamento e limpeza dos dados. Nessa etapa, caracteres indeseja-
dos foram removidos e fags morfoldgicas atribuidas as palavras restantes. Essa tltima tarefa
foi realizada com o framework Apache OpenNLP. Apés o pré-processamento, foi realizada a
extracdo de caracteristicas dos textos a serem analisados, e posteriormente a classificacdo onde
o algoritmo Support Vector Machine (SVM) foi utilizado. Os resultados do modelo de classifi-
cacdo foi aferido por funcdes de precisao, que busca identificar as classificagdes corretas (True
Positive) e as incorretas (False Negative). Mais adiante uma fun¢do de qualidade foi imple-
mentada para melhorar os resultados obtidos através de ajustes parametrizdveis. Os resultados
obtidos indicam que grande parte das redacdes apresentaram graves erros de gramética e uso
vicioso da linguagem. Tal ferramenta, pode ser ttil ndo apenas na reducdo do custo envolvido
na correcdo de redacdes, mas também, como ferramenta de apoio a professores e profissionais
que avaliam alunos desde a educacao basica.

Filho et al. (2018) propde uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para
corre¢cdo automatica de redacao, levando em conta aderéncia ao tema e estrutura argumentativa
dos ensaios. O trabalho foi feito de acordo com os critérios avaliativos do ENEM capturando
aspectos gerais do texto para treinamento de modelos de classificacdo e regressdo baseados
em maquinas de vetores de suporte (SVM). O nivel de precisdo obtido mostra a efetividade
da proposta, deixando para trabalhos futuros diversas melhorias, incluindo a normalizacao de
balanceamento dos dados de treinamento. Um modelo de coesdo textual adaptado ao portugués
também se mostrou promissor para avaliar a aderéncia ao tema e a estrutura argumentativa dos
ensaios.

Bertucci (2021) analisa propriedades linguisticas de redagdes nota 1000 no ENEM.
Seu enfoque é dado na recorréncia de elementos linguisticos que caracterizam o género dissertativo-
argumentativo, como também a consisténcia entre a nota obtida pelo estudante e a satisfacao
do texto nas 5 competéncias consideradas na avaliacdo do exame. Em quatro das cinco com-
peténcias, o enfoque dado € nas caracteristicas lexicais das redagdes, como, uso de conectivos,
modalizadores, verbos, e etc. Na intencdo de analisar o "Universo de referéncia”, ou seja, o
repertorio dos estudantes refletido nas redacdes, o autor realiza algo proximo de uma anélise
semantica em que os principais tépicos sdo identificados e € verificado a correspondéncia de pa-
lavras encontradas nos textos relacionadas com o tema daquele ano. Como no seguinte exemplo

em que o topico "comunicagcdo_e_midia" € correlacionado com as palavras "linguagem, internet
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e comunica¢do"uma vez que o tema exigido na edicdo do exame daquele ano foi "Manipulagédo
do comportamento do usudrio pelo controle de dados na internet”. As andlises foram feitas
em 95 redagdes prototipicas, realizadas entre 2014 e 2019. Para tal foi utilizado o software
TROPES !, uma ferramenta especializada em classificacio semantica e andlise textual. Em ge-
ral nos textos analisados, foram identificados o uso abundante de conectivos e modalizadores,
amplitude no universo de referéncia, e predominio da estrutura impessoal.

Finalmente Oliveira et al. (2022) utilizam modelos de regressdo linear para estimar
a coesdo textual de redacdes realizadas em edicdes anteriores do ENEM. O principal enfoque

da pesquisa foi analisar o quarto critério 2

considerado na correcdo das redagdes, a saber, (iv)
- "Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessdrios para a construcdo da
argumentagdo’. Para tal, foram identificadas 151 caracteristicas segundo a literatura especi-
alizada sobre o que caracteriza um texto harmoniosamente conexo que foram posteriormente
estruturadas em seis grupos: Uso de conectivos; Diversidade Léxica; Legibilidade; Sobrepo-
sicao de Frases; Coh-Metrix (GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011) e Outros
que abarcou aspectos gerais como o numero total de frases e palavras, stop words e média de pa-
lavras por frase. Os autores utilizaram o corpus Essay-BR(IMARINHO; ANCHIETA; MOURA,
2021) que possui 4,570 textos dissertativos em portugués escritos por estudantes e avaliado por
especialistas. Para a selecdo do modelo de regressao foi realizado um benchmark entre os se-
guintes algoritmos de regressdo: Extremely Randomized Trees, Gradient Boost, Perceptron de
multiplas camadas, Regressao Linear e Regressao de vetores de suporte (SVM). As implemen-
tacdes dos algoritmos utilizados estd disponivel na biblioteca scikit-learn®. Para escolha do
melhor algoritmo foram levadas em consideracdo as seguintes métricas: Correlagdo de Pear-
son, Erro Quadrético Médio, do inglés Root Mean Squared Error (RMSE), e o Erro Absoluto
Médio, do inglés, Mean Absolute Error (MAE). Sendo assim o algoritmo Extremely Randomi-
zed Trees foi o que melhor performou apresentando os menores valores para o RMSE 35,94 e
MAE: 26,97, bem como a maior correlagdo de Pearson: 53,08. Os resultados obtidos revelam
que as caracteristicas mais relevantes a partir da correlagdo de pearson foram: Diversidade 1¢-
xica, a alta incidéncia de substantivos e adjetivos, total de palavras com e sem remocao de stop
words, total de stop words, uso de conectivos, sobreposicdo de palavras entre paragrafos, Indice
de legibilidade (Flesch), e por fim a média de silabas usadas nas palavras.

A Tabela 7 apresenta a relagdo dos trabalhos citados, seus os objetivos e métodos e

caracteristicas, e ao fim destaca a proposta do presente trabalho.

http://www.semantic-knowledge.com/tropes.htm.
No total sdo cinco critérios, jd apresentados na Se¢ao 2.1

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



Tabela 7 — Tabela comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Textos Método Ferramentas Saida
(JUNIOR; Redacdes do | Classificacdo OpenNLP, Re- | Predi¢do de notas,
SPA- ENEM supervisionada Gra, CoGrOO comparagdo com
LENZA; (SVM,  Gradient avaliacdes huma-
OLIVEIRA, Boosting) nas
2017)
(FILHO et | Redagdes Latent  Semantic | TAACO, Co- | Classificagdo auto-
al., 2018) do ENEM | Analysis (LSA), | GrOO mética de redacdes
(Ensaios Classificagcao e
argumentati- | regressido (SVM)
VOS)
(BERTUCCI, | Redagdes do | Mapeamento  de | Tropes Detalhamento gra-
2021) ENEM universo de refe- matical das propri-
réncia edades linguisticas
(OLIVEIRA | Redagdes Regressdo Linear | Scikit-Learn Nota de 0-200 para
etal.,2022) | do ENEM | (Extremely Rando- competéncia 4 do
(Essay-BR) mized Trees) ENEM
Nossa pro- | Redagdes Treinamento de | BERTimbau Predicdo de notas
posta ENEM modelo de regres- e categorias de no-

sdo e classificacio

tas na competéncia
2 do ENEM

Fonte: elaborado pelo autor
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

O presente capitulo reporta as principais etapas realizadas no desenvolvimento do tra-
balho, descrevendo processos, atividades, métodos, técnicas e critérios relevantes utilizados em
cada etapa. Primeiramente, a Secdo 4.1 apresenta como a hipétese inicial de pesquisa sobre a
possivel correlacdo entre as notas atribuidas as reda¢des e medidas consolidadas das similari-
dades dos seus textos com os dos seus respectivos temas e textos motivadores. Tal similaridade
consolidada € aferida a partir das similaridades dos embeddigns dos respectivos documentos ou
de suas sentengas. A hipétese foi rigorosamente testada usando diferentes abordagens para cal-
cular similaridades. Os resultados dessas investigagdes preliminares serviram como indicadores
criticos, ajudando a refinar e definir a estratégia adotada para resolver o problema proposto. Pos-
teriormente, a Secdo 4.2 descreve os processos e critérios adotados na constru¢dao dos modelos

de regressdo e de classificacdo para predicao de notas das redacdes.
4.1 ANALISE DA HIPOTESE INICIAL: CORRELACAO NOTAS — SIMILARIDADES

Inicialmente estabelecemos a hipétese que quanto maior a nota na categoria 2 de uma
dada redag@o, maior serd a similaridade do cosseno entre embeddings de documentos ou sen-
tencas da redacdo e os dos respectivos temas e textos motivadores. Esta hipdtese foi testada
calculando similaridades baseadas em embeddings de documentos e de sentengas, como deta-
lhado nas subsecdes subsequentes. A partir desses experimentos, foi possivel definir a melhor
abordagem para a extracio dos embeddings a serem utilizados nos experimentos. Os resultados

dessa primeira etapa sdo detalhados no capitulo a seguir. A Se¢do 6.2 detalha os resultados.
4.1.1 Similaridades com embeddings BERT de documentos

Foram inicialmente gerados BERT embeddings para documentos inteiros com duas
versdes do modelo BERT, base e large. Em seguida foi calculada a similaridade de cosseno
entre cada redacgao e seu respectivo texto motivador. Logo apds, uma regressao linear foi tracada
entre as similaridades obtidas e a nota da respectiva redacao na categoria 2.

A estratégia de utilizar documentos inteiros permite que nuances de sentido e contexto
sejam melhor preservadas. Porém, a limitacdo na quantidade de fokens que o BERT é capaz
de processar, a saber 512, era um fator que poderia comprometer o experimento ja que do-
cumentos maiores que o limite maximo sdo truncados (DEVLIN et al., 2018) implicando em
perda de informacdo. Contudo, durante a etapa de exploragdo dos dados, descrita no Capitulo 5,
observamos que dos 6454 registros em nosso dataset, apenas 2653 redacdes e textos motiva-
dores possuiam menos de 500 fokens. Desse modo, os experimentos foram realizados somente
com esse subconjunto de dados. A Figura 8 ilustra o fluxo de processamento dos textos e a

computacdo das similaridades de cosseno para documentos com menos de 500 tokens.
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Figura 8 — Processamento de redacdes e textos motivadores com menos de 500 tokens usando o BERT
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Fonte: elaborado pelo autor

4.1.2 Similaridades com embeddings SBERT de sentencas

Uma alternativa ao uso de documentos inteiros foi segmentar sentencas das redacoes e
textos motivadores utilizando o SBERT, uma modificacdo do BERT, que utiliza redes siamesas
para também derivar embeddings contextualizados, porém a nivel de sentenga. Uma vez que os
embeddings sdo gerados para cada sentenga, tanto para redacdes quanto para textos motivado-
res, realiza-se a operacdo de média dos vetores de sentengas de cada documento produzindo-se
assim duas representagdes vetoriais unidimensionais. Por fim calcula-se a similaridade de cos-
seno entre os dois vetores. O mesmo subconjunto de dados anterior foi submetido fluxo de
processamento detalhado na Figura 9. A geracdo dos embeddings de sentencas com o SBERT
e a computagdo das similaridades de 2653 redacdes e seus textos motivadores levaram cerca de
20 minutos. Esse mesmo processo se submetido ao BERT levaria cerca de 165 horas para ser
completado, segundo nossas estimativas. A Figura 23 apresenta o resultado da correlagdo entre

as similaridades obtidas e as notas da segunda competéncia.
Cdlculo das medidas de aderéncia usando embeddings de sentencas

As Equagdes 4.1, 4.2, 4.3 detalham o cdlculo do escore de similaridade EscoreSim(R,t,M)

usando os conjuntos de embeddings R e M das sentencas de cada redacao e respectivo texto mo-
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tivador, respectivamente, além do embedding t da tinica sentenga do titulo do tema. Os nimeros
#Sentencas(R) e #Sentencas(S) representam o ntimero de sentengas da redagdo e do respectivo
texto motivador, respectivamente. O parametro 0 < o < 1 permite ajustar os pesos das simi-
laridade médias se sentencas da redacdo com a do tema e as o texto motivador, no cédlculo do
escore geral.

_ YyeRy cos(s,t)

SimT Rt)=—"F"———— 4.1
imTema(R;t) #Sentencas(R) 1)

ZsER s'eM COS(S’ S/)
SimTexMotiv(R,M) = ’ 2
imTexMotiv(R, M) #Sentencas(R) x #Sentencas(M ) 2

EscoreSim(R,t,M) = a x SimTema(R,t) + (1 — &) x SimTexMotiv(R,M) 4.3)
4.2 CONSTRUCAO DE REGRESSORES E CLASSIFICADORES

A Figura 10 ilustra o fluxo para processar redacdes e textos motivadores no formato
do ENEM e predizer a nota na competéncia 2. Os experimentos sao divididos em duas tarefas,
uma de classificacdo e a outra de regressdo. A tarefa de classificagdo tem por objetivo traduzir
a correspondéncia semantica entre redacao e texto motivador, em uma das possiveis classes de
nota que vai de 0 a 200 em intervalos de 40 i.e.(0-39, 40-79, 80-119, 120-159, 160-199, 200). A
tarefa de regressao busca estimar a nota com o menor erro médio possivel entre o valor predito
e o valor real.

As redagdes provenientes da colecdo Essay-BR (MARINHO; ANCHIETA; MOURA,
2021) sdo primeiramente submetidas ao processo de segmentacdo e limpeza. Apds essa etapa,
os textos limpos e segmentados em sentencas sdo disponibilizados para a etapa de codificacao
das entradas. Essa etapa € importante porque o BERT nio trabalha diretamente com textos, mas
com representagdes numéricas. Esse processo € detalhado na sub-secdo 6.4.1. Uma vez que
as entradas estdo formatadas, Ambos os modelos, de regressao e classificagdo, usam os textos
codificados para treinamento. Especialmente o modelo de classificacdo, depende que a nota na
categoria 2 seja discretizada para uma categoria de notas, que varia de 0 a 200. Essa etapa é

apresentada em detalhe na se¢do 6.6.
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Figura 10 — Fluxo de pré-processamento de redacdes e textos motivadores e treinamento de modelos
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5 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Etapa crucial em qualquer tarefa de PLN, a Andlise Exploratéria de Dados (EDA)
permite a visualiza¢do e a sumarizagdo das principais caracteristicas de um dataset. Além de
validar se a hipétese inicial do problema identificado faz sentido, essa técnica também pos-
sibilita uma melhor compreensiao dos dados através da identificacdo de padrdes, correlagdes,
anomalias e entre outros. Os resultados aqui descritos refletem apenas o conjunto de dados efe-
tivamente utilizado ao longo de todo o experimento. Isso porque, devido a limitagdo do BERT
quanto ao nimero maximo de tokens processados por entrada, realizamos um filtro onde ape-
nas redagdes e textos motivadores com menos de 500 fokens foram levadas em consideracdo
(Subsecdo 4.1.1).

5.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

A estatistica descritiva busca descrever um conjunto de dados a partir de varias técnicas
de sumarizacdo. Algumas das métricas produzidas sdo medidas de tendéncia central, como
a média, mediana, e moda, medidas de variabilidade como desvio padrdo e variancia, e os
valores mdximos e minimos. A Tabela 8 apresenta as principais dessas métricas para a nota na

competéncia 2 e a nota final.

Tabela 8 — Estatisticas descritivas para as notas

Nota competéncia 2 Nota Final

Métrica Valor Métrica Valor
Quantidade 2653 Quantidade 2653
Média 130,48 Média 618,00
Desvio padrao 36,16 Desvio padrao 168,02
Min 0,00 Min 0,00
25% 120,00 25% 520,00
50% 120,00 50% 640,00
75% 160,00 75% 760,00
Max 200,00 Max 1.000,00

Fonte: elaborado pelo autor

5.2 DISTRIBUICAO DE NOTAS NA COMPETENCIA 2

As notas na segunda competéncia avaliativa variam de 0 a 200 em intervalos de 40
pontos. A Figura 11 demonstra a distribui¢do de notas em um gréifico do tipo histograma em

intervalos de 40 pontos.
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Figura 11 — Distribui¢do de notas na competéncia 2
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Fonte: elaborado pelo autor

5.3 DISTRIBUICAO DE NOTAS FINAIS

As notas finais variam de 0 a 1000 sem intervalos de pontos. A Figura 12 demonstra a
distribui¢do das notas finais em um grafico do tipo histograma.

Figura 12 — Distribui¢do de notas finais
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Fonte: elaborado pelo autor

5.4 CORRELACAO ENTRE A NOTA NA COMPETENCIA 2 E A NOTA FINAL

Essa correlacdo pode ser confirmada através da matriz de correlagcdo explicitada na

Tabela 9 bem como do grafico de regressao linear na Figura 13. Valores mais préximos de
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1 indicam uma correlacdo positiva, ao passo que valores mais proximos de -1 indicam uma

correlacdo negativa. Valores proximos de O indica que ndo ha correlagdo entre as varidveis.

Tabela 9 — Matriz de correlagdo entre notas

Nota competéncia 2 Nota final
Nota competéncia 2 1,000000 0,831454
Nota final 0,831454 1,000000

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 13 — Ajuste do modelo de regressao linear para nota na competéncia 2 e nota final
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Fonte: elaborado pelo autor

5.5 DISTRIBUICAO DE CATEGORIAS POR TEMAS

Cada redag@o no conjunto de dados foi escrita sob um tema, e cada tema pertence a
uma categoria, como por exemplo: Economia, Politica, Educacgdo, etc. A Figura 14 mostra a

distribui¢do por temas ordenados por incidéncia.
5.6 ANALISE COMPARATIVA ENTRE NOTAS NA COMPETENCIA 2 E TEMAS

Ao agrupar as notas por categoria de tema e obter suas médias, se torna possivel iden-
tificar as categorias que estudantes tendem a se distanciar mais ou menos de um dado tema, ou
seja, atingirem notas maiores ou menores. Por exemplo, Satide e Seguranca, sdo categorias em
que as redacoes no conjunto de dados apresentam maior aderéncia ao tema, ao passo que Po-

litica e Ciéncia e tecnologia sao categorias mais penalizadas. Tal constatagdo pode significar
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Figura 14 — Distribui¢do de categorias por tema
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Fonte: elaborado pelo autor

que, no geral, estudantes possuem mais dificuldade em discorrer sobre certos temas sem perder
de vista a ideia central proposta. A Tabela 10 traz os temas e suas respectivas notas médias
ordenadas de forma descendente. E o diagrama de caixas, apresentado pela Figura 15 identi-
fica o desempenho médio dos estudante por temas. Nota-se que os temas Politica e Ciéncia
e Tecnologia possuem os menores limites inferiores, podendo chegar a zero. No subconjunto

analisado apenas esses dois temas possuem essa caracteristica.

Tabela 10 — Nota média na competéncia 2 por categoria de tema

Tema Nota
Sadde 136,88
Seguranca 135,54
Meio ambiente 134,13
Educaciao 127,88
Economia 127,48
Sociedade e cultura | 126,46
Politica 124,02
Ciéncia e tecnologia | 120,78

Fonte: elaborado pelo autor

5.7 ANALISE COMPARATIVA ENTRE NOTAS FINAIS E TEMAS

Ao considerar todas as competéncias avaliativas, temas como Satde, Seguranca e
Politica sdo melhores ranqueados, ao passo que temas como Economia e Ciéncia e tecnologia
seguem consistentes com as menores pontuagdes como demonstra a Tabela 11. A Figura 16

traz a representacdo em formato de grafico de caixas da distribui¢do das notas por categoria.
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Figura 15 — Nota média na competéncia 2 por categoria de tema
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Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 11 — Média da nota final por categoria de tema

Tema Nota
Sadde 665,15
Seguranca 658,58
Politica 618,56
Educacdo 605,71
Meio ambiente 604,98
Ciéncia e tecnologia | 585,10
Sociedade e cultura | 583,23
Economia 576,69

Fonte: elaborado pelo autor

5.8 DISTRIBUICAO DE SENTENCAS

A quantidade de sentengas em cada documento é uma métrica relevante dado que essa
pode ser uma das possiveis estratégias adotadas para o processamento dos textos. Em PLN a
definicao do que € considerado uma sentenca ndo € fixa e pode variar a depender da tarefa a ser
resolvida. O presente trabalho, entretanto, utilizou a biblioteca spacy sentencizer | que frag-
mentou os textos em sentencas a partir de sua configuragdo padrio. A distribui¢ao de sentencas
para as redacgdes, Figura 18, revela que a grande maioria possuem entre 4 e 11 sentengas. Con-
tudo, é possivel observar algumas anomalias, como algumas redagdes com um nimero muito

baixo de sentencgas, algo entre 1 e 5, e outras com uma quantidades estranhamente altas, entre

U https://spacy.io/api/sentencizer
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Figura 16 — Média da nota final por categoria de tema
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25 e 31 sentencgas. Por sua vez, a distribuicdo de sentencas nos textos motivadores representa
uma estabilidade maior em relagdo a quantidade de sentengas. A maioria dos textos possuem
entre 100 e 200 sentencas. E alguns poucos, possuem entre 400 e 500.

Figura 17 — Distribuicdo da quantidade de sentengas por redacio
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 18 — Distribui¢do da quantidade de sentengas por texto motivador
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Fonte: elaborado pelo autor

5.9 DISTRIBUICAO POR TOKENS

Como dito nas secdes anteriores, 0 modelo BERT possui um limite méximo de 512
tokens. Nesse sentido, importa que seja identificado no conjunto de dados os documentos que
extrapolam esse limite. A Figura 19 nos permite observar que das poucas mais das 2500 reda-
¢oes no conjunto de dados, nenhuma excede o limite 512 de tokens. Similarmente a Figura 20
apresenta 0 mesmo comportamento, de todos os textos motivadores presentes no conjunto de

dados, nenhum ultrapassa o limite méximo de fokens estabelecido pelo BERT.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O presente capitulo detalha os experimentos, métodos, e resultados obtidos ao longo
da construcdo de um modelo de regressdo e classificacdo capaz de aferir a aderéncia semén-
tica de uma dada redag@o ao seu respectivo texto motivador. Inicialmente, serd detalhado os
experimentos preliminares que respondem a hipétese da proposta. O resultados desses experi-
mentos determinarao a estratégia utilizada para gerar os embeddings contextualizados que serdo
utilizados para treinamento dos modelos. Compararemos os resultados obtidos com o modelo
BERTimbau nas versdes base e large, e também com o framework SBERT. Ap6s a definicdo da
estratégia a ser utilizada, o capitulo apresentard a série de etapas necessdrias para a formatacao
das entradas de texto para um formato que o BERT seja capaz de processar. Serd apresen-
tado também as defini¢cdes de hiper-parametros comuns aos dois modelos desenvolvidos, bem
como o embasamento tedrico por trds dessas decisdoes. Finalmente, serd detalhado as etapas
de treinamento e valida¢do do modelo de regressao e classificacdo, seguido de seus respectivos
desempenhos na tarefa proposta. Além das etapas mencionadas, os resultados de cada modelo
serd acompanhado de uma breve se¢do dedicada a discutir estes mesmos resultados, e apontar
possiveis limitacdes e aprimoramentos. Por fim, o capitulo encerra apresentado a possibilidade
de reproducao dos experimentos realizados, bem como a disponibilidade de uma fung¢ao capaz

realizar predi¢des através do modelo de regressdo e classificagao.
6.1 MATERIAIS E METODOS

Os experimentos foram realizados na plataforma Google colaboratory na versao PRO+.
A plataforma oferece uma série de Graphic Processing Units GPUs, entre elas a Tesla T4, uti-
lizada no presente trabalho. Os modelos foram treinados em todas as taxas de aprendizado
recomendadas pelos autores, sendo elas: Se-5, 3e-5, 2e-5 (DEVLIN et al., 2018), por cinco
épocas. O numero de €pocas também estd dentro do recomendado, isso porque um modelo
pré-treinado ndo demanda muitas épocas de treinamento até uma possivel convergéncia. O ta-
manho do batch, isto €, a quantidade de entradas que o modelo processard por vez, foi definido
em 8. O valor recomendado para o batch € 32, porém o custo em memoria para esse valor
¢ invidvel para o ambiente utilizado. O valor de épslon para o otimizador Adam foi definido
em 1.00E-08, também por recomendagdo dos autores (DEVLIN et al., 2018). A linguagem de
programacgdo Python foi utilizada ao longo de todo o desenvolvimento na versdo 3.10.12. Uma
das principais APIs - Application Programming Interface, do inglés, utilizadas disponibilizada
pela biblioteca transformer' desenvolvida pela comunidade HuggingFace?. Atualmente, essa
biblioteca estd estabelecida como a melhor alternativa para manipular a arquitetura BERT em

PyTorch. O cédigo fonte e os dados para reproduzir os experimentos e resultados reportados

1
2

https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/
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neste trabalho estiio disponiveis no GitHub®.
6.2 RESULTADOS COM EMBEDDINGS DO BERT DE DOCUMENTOS INTEIROS

Na secoes a seguir os resultados dos experimentos utilizando embeddings de documen-

tos inteiros com o BERTimbau base e large.
6.2.1 BERTimbau base

A Figura 21 revela uma correlacao de 0,16 entre as notas na competéncia 2 e a simila-
ridade por cosseno entre redagdes e textos motivadores. A linha diagonal indica que na medida
em que a nota aumenta a compatibilidade semantica entre redacio e texto motivador também

tende a subir.

Figura 21 — BERTimbau base: Correlacdo entre similaridade de cosseno entre redagdes e textos motivadores e a
nota na competéncia 2
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Fonte: elaborado pelo autor

Ainda que tal correlac@o possa ser considerada sttil, ela parece corroborar a hipdtese

inicial de que de fato existe um correspondéncia semantica entre redagdes e textos motivadores.

6.2.2 BERTimbau large

O modelo large é invariavelmente mais pesado que o base devido sua grande quan-
tidade de parametros. Exatamente por esse motivo, é possivel que o modelo se torne mais

sensivel a captacdo de nuances e contextos. Essa hipdtese pode ser confirmada através dos

3 https://github.com/RaphaelSilv/enem-bertimbau
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resultados da regressdo, uma correlacao negativa de -0,10. E como se um modelo com mais
parametros acabasse abstraindo exageradamente algumas representacdes. O que para a tarefa
de aferir a similaridade entre dois documentos pode ser um problema.

Figura 22 — BERTimbau large: Correlacdo entre similaridade de cosseno entre redacdes e textos motivadores e a
nota na competéncia 2
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Fonte: elaborado pelo autor

6.3 RESULTADOS COM EMBEDDINGS SBERT DE SENTENCAS

Os resultados com documentos segmentados segundo sentengas e uso de embeddings
das mesmas revelam uma correlacdo de 0,15 entre as notas na competéncia 2 e a similaridade
do cosseno gerado a partir da estratégia de pooling. Pooling € essencialmente uma forma de
reduzira multiplas representagcdes vetoriais em uma representacao unidimensional. Existem di-
ferentes estratégias de pooling como MEAN, MAX e MIN, para o modelo SBERT a técnica
MEAN ¢ a utilizada por padrao (REIMERS; GUREVYCH, 2019). Como € de se esperar, estra-
tégias de agregacdo e reducao de dimensionalidade como a utilizada, implica em alguma perda
de informacao. Entretanto, percebe-se que hipdtese de aderéncia entre os universos semanticos
de redacdes e textos motivadores continua sendo minimamente reforcada.

A partir dos resultados dos experimentos iniciais, decidimos que técnicas de agrega-
¢do como as utilizadas pelo modelo SBERT podem representar em significativa perda de in-
formacdo, devido a natureza de tarefas de agregacdo e reducido de dimensionalidade. Logo, a
estratégia de lidar com documentos inteiros se revelou como a mais adequada.

Desse modo, decidimos utilizar a versdo base do modelo BERTimbau para lidarmos

com documentos inteiros uma vez que o modelo large apresentou potenciais problemas na
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Figura 23 — Correlag@o entre a nota na competéncia 2 e similaridade do cosseno para documentos sentenciados
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Fonte: elaborado pelo autor

generalizacdo excessiva de contextos. Ademais, com a escolha do modelo na versao base,

ganha-se também em performance.
6.4 PRE-PROCESSAMENTO

Nesta etapa foi realizada a limpeza de todos os textos em nosso conjunto de dados, pela
a remogdo de cardcteres especiais e referencias jornalisticos, como por exemplo, ["UOL Leia
o texto na integra"]. Referéncias como essas sdo abundantes nos textos motivadores, € como
ndo acrescentam sentido ao texto, podem ser removidas sem maiores prejuizo. Apds limpos, os
textos foram devidamente processados de modo a estarem no formato requerido pelo modelo

de treinamento. Esse processo foi detalhadamente exposto na sub-secdo 6.4.1.

6.4.1 Formatacio de entradas BERT

Os textos que serdo processados pelo BERT durante treinamento precisam estar for-
matados em conformidade com o que o modelo define. Cada segmento de texto precisa ser
segmentado em fokens e possuir tokens especiais no inicio e no fim de cada sentencga, isso é
melhor detalhado na secio 2.6.1; documentos precisam possuir tamanho fixo, o que s6 pode ser
obtido através do truncamento do textos ou pela técnica de padding; e tokens reais precisam ser
diferenciados de tokens adicionados pela técnica de padding, a saida dessa etapa da-se o nome
de méscaras de auto-atengao.

Os chamados BERT frokens, representam a menor parte de uma palavra compreensivel

pelo modelo. Cada token possui um identificador que funciona como um indice no vocabu-



56

lario do tokenizador. O algoritimo de segmentacgdo utilizado pelo tokenizador é o WordPiece
(WANG; YAN; WU, 2018), especialmente titil para segmentacao nio-supervisionada de textos
e identificagdo de palavras estranhas ao vocabuldrio do modelo. O algoritmo também é capaz
de dividir palavras em sub-palavras ou caricter. Considere o exemplo a seguir extraido de um

dos textos motivadores do conjunto de dados:

"Se houver um novo entendimento do STF, a prisdao s6 poderd ocorrer depois do esgota-
mento das possibilidades de recurso no superior tribunal de justica e, a seguir, no préprio

supremo, que funcionariam como 3% e 4°. instancias."

O mesmo trecho segmentado pelo BERT:

[CLST’, ’se’, "houver’, 'um’, 'novo’, ’entendimento’, ’do’, ’s’, "##t’, *##{’, ’), ’a’, ’pri-
sdo’, ’s¢’, ’poderd’, *ocorrer’, ’depois’, 'do’, ’esgo’, ##tamento’, ’das’, “possibilidades’,
’de’, 'recurso’, 'no’, ‘superior’, 'tribunal’, ’de’, ’justi¢a’, ’e’, ’,, ’a’, ’seguir’, ’,’, 'no’, "pro-
prio’, ’supremo’, ’,’, ’que’, *funcionar’, ##iam’, ’como’, '[UNK]’, *., ’e’, ’[UNKT]’, .,

’instancia’, ‘##s’, ., '[SEP]’

Conversdo de BERT fokens para identificadores no vocabuldrio, i.e. Token IDs:

101, 530, 20075, 222, 1160, 12884, 171, 13196, 22324, 117, 123, 4025, 1203, 8209, 7736,
700, 171, 8633, 1869, 366, 12522, 125, 8190, 202, 2886, 9497, 125, 6722, 122, 117, 123,
3860, 117, 202, 1946, 21688, 117, 179, 11331, 923, 271, 100, 119, 122, 100, 119, 17231,
22281, 119, 102

Mascaramento:

Li,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, ., 1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1, 1, 1

Nesse caso, todos os tokens identificados sdo validos, caso algum nao fosse o valor 0
seria encontrado na sequéncia. A biblioteca transformers possibilita que toda essa formatacao

seja feita em apenas algumas linhas de cédigo:
Algoritmo 6.1 — Tokenizac@o de texto com a biblioteca transformers

from transformers import AutoTokenizer

model_name = 'neuralmind/bert—-base—portuguese —cased '

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained (model_name, do_lower_case=False)

for tm in textos_motivadores:

# encode_plus will:

# (1) Tokeniza texto motivador.

# (2) Add " [CLS]" token no inicio do texto.
# (3) Add " [SEP]" token no fim do texto.

# (4) Mapeamento de tokens para seus IDs.
# (5) Padding “max_length"
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# (6) Cria attention masks para os tokens do tipo [PAD].

tm_encoded_dict = tokenizer.encode_plus(
tm, # Texto motivador.
add_special_tokens = True, # Add '[CLS]' and '[SEP]'.
max_length = 512, # Pad redacao.
padding = 'max_length "',
return_attention_mask = True, # Constroi attn. masks.

return_tensors = 'pt', # Retorna pytorch tensors.

tm_input_ids .append(tm_encoded_dict[ "input_ids '])
tm_attention_masks.append(tm_encoded_dict[ "attention_mask '])

6.4.2 Definicao de hiper-parametros

O modelo BERT utilizado serd o modelo BERTimbau (MARINHO; ANCHIETA; MOURA,
2021) em sua versdo base. A grande maioria dos hiper parametros foram definidos com base
nas recomendacgdes do artigo oficial do BERT. Alguns outros foram definidos a partir de expe-
rimentacdes e também das limita¢des de nosso ambiente de teste. A taxa de aprendizagem € um
hiper pardmetro critico no treinamento de modelos de aprendizagem profunda. Ela influencia o
tamanho dos passos que o modelo d4 em dire¢do ao minimo da funcio de perda. Os autores do
BERT recomendam trés taxas aprendizado, sdo elas: Se-5, 3e-5, 2e-5 (DEVLIN et al., 2018).

Ambos os treinamentos utilizaram a técnica de validacdo k-fold, explicitada na Se-
¢d0 2.9. O numero de folds definido foi 10, ou seja, 10-fold. O nimero de épocas para cada
fold foi também 3. Esse valor também segue a recomendacgdo do artigo principal do BERT que
salienta que o modelo pré-treinado via de regra ndo precisa de muitas épocas até uma possi-
vel convergéncia. Para facilitar a visualiza¢do dos resultados, apenas as médias das principais

métricas serdo apresentadas na presente secao.

6.5 MODELO DE REGRESSAO

O experimento a seguir, busca explorar e avaliar a eficiéncia do modelo BERT pré-
treinado para a lingua portuguesa na tarefa de atribuir notas a redagdes no formato ENEM com
base em sua correspondéncia semantica com seus respectivos textos motivadores. A partir de
técnicas de fine-tunning o modelo serd adaptado para a atribuir um dnico valor continuo para
redacdes em uma tarefa de regressdo. O treinamento do modelo foi conduzido a partir dos

parametros definidos na subsecdo 6.4.2. Os detalhes do treinamento sdo apresentados a seguir.

6.5.1 Treinamento

O BERT foi treinado para ser essencialmente um classificador, porém o modelo pos-
sibilita sua adaptacao para uma série de tarefas derivadas em PLN, do inglés downstream tasks

(DEVLIN et al., 2018). Uma dessas tarefas, é a regressio e para configura-lo para esse fim,
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basta definir a varidvel num_labels (i.e. nimero de classes) para 1, quando da instanciacdo do

modelo.

Algoritmo 6.2 — Inicializacdo do modelo BERT para tarefa de regresséo

from transformers import AutoModelForSequenceClassification

model_name = 'neuralmind/bert—-base—portuguese —cased '
bertimbau = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained (model_name, num_labels=1).cuda()

Uma vez que os textos foram limpos, pré-processados, e formatados para serem pro-
cessados pelo BERT, inicia-se o processo de treinamento. A partir das entradas formatadas de
cada redacgdo e texto motivador, sdo extraidos os embeddings da tltima camada do BERT. Em
seguida, dois vetores de tamanho 768 sdo gerados. Esse vetores contém toda informacdo da
entrada textual codificada ao longo das 12 camadas do modelo. Cada entrada também acompa-
nha a nota da redac@o naquela categoria. A essa altura a nota ja foi processada e transformada
em tensores do tipo ponto flutuante. Sendo assim, o proximo passo € submeter as entradas ao
modelo customizado de rede neural.

A principal customiza¢do do nosso modelo, consiste em sua habilidade de correlacio-
nar uma dada redagdo ao seu respectivo texto motivador. Isso acontece através da concatenacao
dos dois vetores gerados pelo BERT, que transforma dois vetores de tamanho 768 em unico
vetor de tamanho 1536. Em seguida, o modelo submete o vetor concatenado a duas camadas
densas, que progressivamente reduzem sua dimensionalidade para 512, e 128. Finalmente, a
ultima camada densa reduz a dimensionalidade do vetor de entrada para 1, resultando sua saida

final, um tnico valor continuo, a saber a nota estimada.

Algoritmo 6.3 — Extracdo de BERT embeddings e concatenacao dos vetores de redacdo e texto motivador

def forward(self, r_input_ids, r_attention_masks , tm_input_ids, tm_attention_masks):

r_outputs = bertimbau(r_input_ids , r_attention_masks , output_hidden_states=True)
r_class_label_output = r_outputs.hidden_states[—-1][:,0,:]

tm_outputs = bertimbau(tm_input_ids, tm_attention_masks , output_hidden_states=True)
tm_class_label_output = tm_outputs.hidden_states [ —-1][:,0,:]

concatenated_output = torch.cat((r_class_label_output, tm_class_label_output), dim=-1)
outputs = self.regressor(concatenated_output)

return outputs

A variavel notas é a variavel alvo, e durante o treinamento auxilia o0 modelo em suas
predi¢des a computar o valor de perda e a consequentemente atualizar seus pesos. O cddigo
fonte para o experimento estd disponivel no repositério piiblico enem-bertimbau*. A secio a

seguir apresenta os resultados da etapa apresentada.

4 https://github.com/RaphaelSilv/enem-bertimbau
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6.5.2 Resultados

A Tabela 12 e a Tabela 13 trazem a média dos resultados obtidos para as métricas perda
i.e. Loss e MAE, durante as etapas de treinamento e validagdo. Os resultados para diferentes
taxas de aprendizado (LR) revelam um padrdo. Os valores obtidos tanto para treinamento como
para validacdo estdo bem proximos entre si. O fold treinado sob a menor taxa de aprendizado,
2e-5, possui 0 menor valor do Erro Médio Absoluto, 128,05 e a menor perda de Erro Médio
Quadratico, 17691,05. Na etapa de validacdo, a performance média dos folds treinados sob a
mesma taxa de aprendizado foi de 127,19 para MAE e 17482,00 de perda MSE. A consisténcia
entre os valores indicam que a etapa de validacdo estd coerente com a etapa de treinamento, €

inclusive generalizando sutilmente melhor.

Tabela 12 — Performance de treinamento para diferentes taxas de aprendizado ao longo de 10 folds

LR | MSE Loss | MAE
Se-5 | 17710,08 | 128,13
3e-5 | 17783,27 | 128,41
2e-5 | 17691,05 | 128,06

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 13 — Performance de validacdo para diferentes taxas de aprendizado ao longo de 10 folds

LR | MSE Loss | MAE
Se-5 | 17506,06 | 127,28
3e-5 | 17571,78 | 127,53
2e-5 | 17482,00 | 127,19

Fonte: elaborado pelo autor

A pior performance média, entretanto, € a taxa de aprendizado 3e-5, uma vez que os
valores mais altos de MAE e de MSE sdo obtidos ao longo dos folds. Durante treinamento,
o valor da perda atinge 3e-5 17.783,27 contra 128,41 para o MAE. Esses também foram os
maiores valores observados na etapa de validacdo, 17571,78 127,53, respectivamente.

Tanto na Figura 24 quanto na Figura 25 € possivel observar o progresso dos folds
treinados e validados sob diferentes taxas de aprendizado. Ambos os valores de perda e MAE
estdo proximos e a variagcdo entre os valores de cada taxa € quase imperceptivel. O que pode

indicar o impacto quase nulo da taxa de aprendizado.

6.5.3 Discussao

A performance dos modelos ao longo das diferentes taxas de aprendizado i.e. folds re-
velam um desempenho no geral insatisfatério. Entretanto, os resultados apontam que o modelo
sob a taxa de aprendizado 5e-5 foi o que atingiu melhor performance durante treinamento e

validacdo. Ou seja, seus valores médios de perda e do MAE foram os menores entre as taxas de
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Figura 24 — Performance de treinamento utilizando técnica 10-fold ao longo das diferentes taxas de aprendizado
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Figura 25 — Performance de validacdo utilizando técnica 10-fold ao longo das diferentes taxas de aprendizado
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Fonte: elaborado pelo autor

aprendizado observadas. Isto indica que no geral, as predi¢des deste modelo sdo mais acuradas
e consistentes. Entretanto, os menores valores do MAE encontrados durante treinamento € va-
lidacdo, 128,06 e 127,19, respectivamente, indicam que o erro médio das predi¢des do modelo
podem estar até 128 pontos acima ou abaixo da nota real, que varia de 0 a 200.

Esse valor € considerado muito alto, e em ultima anélise apresenta sérios problemas de
confiabilidade. Nesse sentido, devido a natureza critica da tarefa em a ser resolvida, aferir a nota
de uma redacdo a uma dada competéncia, ndo é recomendado o uso do modelo de regressao,
uma vez que ndo € possivel confiar em seu poder preditivo.

Os motivos por trds da baixa performance do modelo pode estar relacionadas a diferen-
tes fatores, entre estes destacam-se: a possivel baixa qualidade dos dados, baixa representacao

de features, ou seja, conjunto de dados desbalanceado, ou ainda a propria arquitetura do modelo.
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Aprimorar os resultados obtidos passa por revisitar o processo de extracdo de features
e garantir a qualidade dos dados. Uma pipeline mais robusta de limpeza dos dados, estratégias
para avaliar a qualidade dos embeddings de palavras gerados pelo BERT, o uso de diferentes
técnicas de extracdo de embeddings, como agregacio via pooling, ou ainda o uso de janelas
deslizantes (DIAS et al., 2022) podem ser parte da remediacdo do problema. Avaliar a perfor-
mance do modelo com a variagdo de outros hiper-parametros também deve ser considerado. Por
fim, ndo se deve descartar a possibilidade de a natureza da tarefa ser demasiadamente complexa

para o modelo escolhido.
6.6 MODELO DE CLASSIFICACAO

Assim como o modelo de regressdo, o presente modelo busca explorar e avaliar a
eficiéncia do BERT pré-treinado para a lingua portuguesa na tarefa de atribui¢do de notas a
redacdes no formato ENEM. A partir de técnicas de fine-tunning o modelo serd adaptado para
para classificar uma dada redacdo a uma das 6 possiveis classes de notas, a saber [0 ,40, 80,
120, 160, 200]. O treinamento do modelo foi conduzido a partir dos parametros definidos na

subsecdo 6.4.2. Os detalhes do treinamento sdo apresentados a seguir.
6.6.1 Treinamento

Similarmente a configuracdo realizada durante os experimentos com o modelo de re-
gressdo, o modelo BERT também precisa ser inicializado. O Algoritmo 6.4 apresenta o nimero

de labels para o modelo de classificagdo (i.e., 6).

Algoritmo 6.4 — Inicializacdo do modelo BERT para tarefa de classificagéo

from transformers import AutoModelForSequenceClassification

model_name = 'neuralmind/bert—-base—portuguese —cased '

bertimbau = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained (model_name, num_labels=6).cuda()

Mais tarde, a funcdo de perda, recebe como entrada um conjunto de logits e interna-
mente aplica uma funcdo de softmax, que converte valores reais em probabilidades antes do
calculo de perda.

Logits sao vetores de valores reais do tamanho do nimero de labels. Cada valor no
vetor, representa a confianca do modelo na escolha de uma determinada classe. Quanto maior

o valor de um /ogit, maior a confianga do modelo na escolha daquela classe.
6.6.2 Resultados

Os resultados obtidos para a etapa de treinamento sdo bastante positivos para todas
as taxas de aprendizado. Os valores de acuricia e F1 score estdo sempre préximos, o que

sugere um balanceamento entre a precisdo e a sensibilidade (Recall). Além disso, a maioria de
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seus valores estdo consistentemente acima de 70%. Os valores de perda, entretanto podem ser
considerados altos.

De modo geral, os resultados sugerem que o melhor desempenho € do modelo treinado
sob a taxa de aprendizado em 5e-5. O modelo apresenta o menor valor de perda, 0,63 e os valo-
res de acurdcia e F1 score, também sdo os melhores atingindo 80,81 e 0,79, respectivamente. O
segundo melhor resultado, ainda na etapa de treinamento, € do fold treinado sob a taxa 3e-5. O
valor de perda observado foi 0,72, apenas 0,09 acima do valor encontrado no primeiro resultado
e 0,10 abaixo do valor encontrado no fold treinado sob a taxa 2e-5.

Similarmente, a mesma tendéncia € observada nos folds de avaliacdo. O fold sob a
taxa Se-5, também registra os melhores resultados, sendo 81,73 de acurécia e 0,80 no F1 score.

Esse valor sugere a boa capacidade do modelo em generalizar frente a dados ainda ndo vistos.

Tabela 14 — Performance de treinamento para diferentes taxas de aprendizado ao longo de 10 folds

LR | Avg. Acuracia | Avg. Fl1-score | Avg. Loss
Se-5 80,81 0,79 0,63
3e-5 76,27 0,73 0,72
2e-5 71,68 0,68 0,82

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 15 — Performance de validacdo para diferentes taxas de aprendizado ao longo de 10 folds

LR | Avg. Acuracia | Avg. Fl-score | Avg. Loss
Se-5 81,73 0,80 0,58
3e-5 78,71 0,75 0,66
2e-5 72,28 0,69 0,80

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 26 — Performance de treinamento e validagdo utilizando técnica /0-fold para taxa de aprendizado em 5e-05
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Fonte: elaborado pelo autor

6.6.3 Discussao

No geral, percebe-se uma tendéncia, na medida em que a taxa de aprendizado sobe,

acurécias e F1 score também sobem, e o valor de perda decresce. Isto pode implicar que o
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modelo se beneficia de maiores atualizacdes nos pesos com esta taxa de aprendizagem. E como
se o modelo fosse capaz de aprender mais eficazmente com taxas mais altas capturando melhor
as nuances semanticas dos textos.

A Figura 26 apresenta o desempenho das métricas do modelo treinado sob a taxa de
aprendizado em 5e05 ao longo de 10 folds. Na figura mais a direita, os resultados de perda, do
inglés loss, sugerem uma média de aproximadamente 0,60 ao longo dos 10 folds. A tabela ao
meio, apresenta a variagao da acuricia e sugere uma estabilidade levemente superior a 80% para
ambas as etapas de treinamento e valida¢do ao longo dos 10 folds. A tabela mais a esquerda,
apresenta os resultados para o F1 score, e sua variagdo sugere uma performance média acima de
70% ao longo dos 10 folds. Para todas as métricas nota-se que geralmente, os conjuntos de va-
lidacdo possuem desempenho levemente superior ao o seu respectivo conjunto de treinamento.
Isso sugere boa capacidade de generalizacdo do modelo. Percebe-se também que os valores de
todas as métricas citadas sdo compativeis com os resultados apresentados nas tabelas Tabela 14
e Tabela 15.

Os resultados observados também sdo apoiados pelo método de validagdo cruzada 10-
fold que possibilita avaliar a capacidade do modelo de lidar com diferentes subconjuntos de
dados a partir de diferentes parti¢des.

E importante salientar entretanto, que a taxa de aprendizado isoladamente pode nio
ser um fator relevante o suficiente para impactar significativamente o desempenho do modelo.
E possivel que a combinacio de ajustes em diferentes hiper-parimetros, aliado a técnicas de

processamento alternativas possam resultar em melhores resultados.
6.7 REPRODUCAO DOS EXPERIMENTOS E APLICACOES

Todos os experimentos detalhados, poderdo ser fielmente reproduzidos uma vez que
os dados, inclusive dos folds, para cada taxa de aprendizado serdo disponibilizados quando da
publicacdo deste trabalho. Para fins de aplicagdo pratica, ambos os modelos disponibilizam
uma func¢do, para predizer a nota ou a classe de nota que uma dada redagdo pertence. Para essa
funcdes foram utilizados os modelos cujo melhor desempenho foi identificado durante as etapas
de treinamento e validagdo.

Para validar a aplicagdo prética do desempenho dos modelos na afericao de notas, foi
definida o Algoritmo 6.5 que randomicamente seleciona uma redacio e seu respectivo texto
motivador do conjunto de dados original e os submete a func¢do predict. O valor da nota real e
o valor predito sdo apresentados lado a lado.

A seguir, analisaremos o desempenho dessas fun¢des no contexto de cada modelo.
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Algoritmo 6.5 — Saida da fun¢@o de predi¢do para o modelo de classificagao

import random
rand = random.randrange (0, len(df))

redacao = df.loc[rand, 'redacao']
texto_motivador = df.loc[rand, 'texto_motivador ']

nota = df.loc[rand, 'nota_competencia_2"']

print (f'redacao:_{redacao[:100]} ")
print (f'texto_motivador: _{texto_motivador[:100]} ")

print (f 'nota:_{nota}")

pred = predict(model, tokenizer, redacao, texto_motivador)
print (f'pred:_{pred}")

A funcdo de predicdo para o modelo de classificagdo, Algoritmo 6.6, revela a capa-
cidade do modelo em predizer corretamente a classe de notas que uma determinada redacao
pertence, nesse caso a segunda classe, que corresponde a nota 80. Esse desempenho corro-
bora os resultados identificados e discutidos na Secao 6.6 e endossa a viabilidade do modelo de

classificagdo para a solu¢io do problema proposto.

Algoritmo 6.6 — Saida da func¢@o de predi¢do para o modelo de classificagao

# codigo de preparaciao de pardametros omitidos intencionalmente

pred = predict(model, tokenizer, redacao, texto_motivador)

# Saida:
> entrada redacao: no dia 7 de janeiro deste ano na redacao do jornal "charlie_hebdo", em paris,

> entrada texto motivador: no dia 7 de janeiro deste ano, terroristas islamicos mataram a tiros

> classe real: 2
> nota real: 80

> classe predita: 2

> nota predita: 80

A mesma fun¢do porém agora adaptada para o modelo de regressao, apresenta a sua
tentativa de predi¢do da nota de uma dada redacdo e seu respectivo texto motivador. Percebe-se
que a predicdo do modelo para uma redacdo cuja a nota é 120 foi consideravelmente distante,
cerca de 117 pontos abaixo da nota real. Tal constatacdo, corrobora os resultados apresentados
e discutidos na Secdo 6.5 e confirma a inadequacdo do modelo de regressdo para resolver o

problema proposto.

Algoritmo 6.7 — Saida da fun¢@o de predi¢do para o modelo de regressao

# codigo e preparacdo de pardmetros omitidos intencionalmente

pred = predict(model, tokenizer, redacao, texto_motivador)

# Saida:
> entrada redacao: atualmente, o brasil com os programas e pesquisas sobre as dsts, intensificam
> entrada texto motivador: as doencas sexualmente transmissiveis , ou dsts, sao aquelas doencas

> nota real: 120

> nota predita: 2.648085117340088

as
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho utilizou o modelo de linguagem BERTimbau, modificacdo do
BERT pré-treinado para a lingua portuguesa do Brasil, para representar semanticamente re-
dacdes e textos motivadores a partir de representacdes de embeddings contextualizados. Para
atingir os objetivos do trabalho, dois modelos treinados em cima desses embeddings em Apren-
dizado Profundo foram criados: um de regressdo e outro de classificagdo. Ao fim dos ex-
perimentos, o presente trabalho disponibiliza duas func¢des capazes de aferir ou classificar o
desempenho que uma dada redacgdo e seu respectivo texto motivador obteve dentro dos limites
avaliativos da segunda competéncia da redacdo do ENEM. Desse modo, o trabalho atinge os
objetivos a que se propos.

A utilizacdo de embeddings contextualizados, geradas pelo modelo BERT, estado da
arte em PLN, para capturar e correlacionar a correspondéncia semantica entre dois textos, €
inédita. Tal tarefa ndo apenas figura entre os esforcos mais atuais na utilizacao de Inteligéncia
Artificial para resolver problemas educacionais, como também preenche uma lacuna de aplica-
coes de PLN especificamente adaptadas para a lingua portuguesa do Brasil.

Os resultados obtidos revelam que a arquitetura de um modelo de classificagdo apre-
senta desempenho significativamente superior a de um modelo de regressdao. Os experimentos
conduzidos avaliaram o desempenho das duas arquiteturas e em todas as métricas o modelo
de classificagcdo se mostrou superior. O grau de confianca encontrado em nosso classificador é
significativo e indica boa adequabilidade do modelo para lidar com a tarefa proposta. O mo-
delo de regressdo entretanto, se mostrou invidvel sugerindo pouca adaptabilidade para resolver
o problema proposto.

Entre as limitacdes encontradas no desenvolvimento dos trabalhos, destacam-se a baixa
qualidade ortogrifica em algumas redagdes do conjunto de dados. E possivel que a estratégia de
extracdo e limpeza utilizadas pelos autores do dataset quando da compilacdo das redagdes, cor-
rompeu algumas palavras com caracteres especiais. Este € um fator relevante, pois palavras ndao
compreendidas pelo modelo sdo ignoradas. Logo, alguns textos certamente tiveram suas repre-
sentacdes comprometidas por essa razao. Outro fator limitante, foi a restricio do modelo BERT
em processar documentos com no maximo 512 fokens. Por essa razdo, apenas cerca de 40% do
conjunto de dados do Essay-BR (MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021) foi utilizado.

Os potenciais trabalhos futuros identificados, sdo: i) utilizar técnicas eficientes para
lidar com extragdo de embeddings de textos com mais de 512 (SUN et al., 2019) tokens enri-
quecendo o conjunto de treinamento; ii) aprimorar a etapa de limpeza de dados e extragao de
informacdes nao-relevantes; iii) garantir a qualidade gramatical dos textos, uma vez que erros
ortograficos implicardo em uma representacao de embeddings empobrecida; iv) realizar o fine-
tuning dos modelos utilizando diferentes combinagdes de hiper-parametros, especialmente no
contexto de mais dados sendo processados; e ainda utilizar técnicas de avaliagdo como Maqui-
nas de Vetores de Suporte, da sigla em inglés SVM ou ainda Regressao de Vetor de Suporte, da

sigla também em inglés SVR, para definir uma baseline para os experimentos.
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APENDICE A - CODIGO FONTE

A.1 CLASSIFICADOR

import os
import pandas as pd
import tensorflow as tf

import numpy as np

from tqdm import tqdm

tqdm . pandas ()

from google.colab import drive

drive .mount("/content/drive")

DIRETORIO_COHEBERT = "data"

DIRETORIO_LOCAL = "/content/" + DIRETORIO_COHEBERT + "/"

# Diretdrio no google drive com os arquivos pré-processados
DIRETORIO_DRIVE = (

"/content/drive /MyDrive/Colab Notebooks/BERT_classificador/bert_base/"
+ DIRETORIO_COHEBERT

NOME_ARQUIVO_INPUT = "bert_base_redacoes_cos_sim_texto_motivador_categoria.csv"
HHHHHHHHHHHHHHH A A A HHHHHHHHHHHHHHHBH BRI H AR AR AR

! pip install sklearn

! pip install -U sentence—transformers

! python —-m spacy download pt_core_news_sm
! pip install tensorflow h5py

! pip install —-—upgrade tensorflow h5py

import nltk
nltk .download ( 'punkt ')

#H#H SRR R R R R R R
import tensorflow as tf

# Get the GPU device name.
device_name = tf.test.gpu_device_name ()

# The device name should look like the following:
if device_name == "/device:GPU:0":

print ("Found GPU at: {}".format(device_name))
else:

raise SystemError("GPU device not found")

BB R R B B R R 4
df = pd.read_csv (f"{DIRETORIO_DRIVE }/{NOME_ARQUIVO_INPUT} ")

df.info ()

df = df[["redacao", "texto_motivador", "nota_competencia_2"]]
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df . sample (5)

HHHHHH AR H R R R R R R R R R R R R

def map_score_to_class(score):

return score // 40
df["nota_competencia_2"] = df.nota_competencia_2.apply(map_score_to_class)
HH#HHHHHHHHH AR AR AR HHHH B R A

# Extrai redacoes, textos motivadores e notas para treinamento

redacoes = df.redacao.values
textos_motivadores = df.texto_motivador.values
notas = df.nota_competencia_2.values

HHHHHH AR H R R BRI R R R R R R R R R R

from transformers import AutoTokenizer # Or BertTokenizer

from transformers import (
AutoModelForSequenceClassification ,

) # Or BertForPreTraining for loading pretraining heads

model_name = "neuralmind/bert—-base—portuguese —cased"
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained (model_name, do_lower_case=False)
# num_labels corresponde ao intervalo de notas possiveis na categoria 2 i.e. [0, 40, 80, 120, 160,

bertimbau = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained (
model_name, num_labels=6
).cuda ()

HHHHHHHHHH B R R R BRI R R R R R R R R R R R R R R

# Tokenize todas as redacdes e realiza o mapeamento de tokens para os seus respectivos input_ids

r_input_ids = []
r_attention_masks = []

for redacao in redacoes:

# “encode_plus® will:
(1) Tokeniza redacdo.
(2) Add “[CLS]' token no inicio do texto.
(3) Add “[SEP]" token no fim do texto.
(4) Mapeamento de tokens para seus IDs.
(5) Padding “max_length"

H oH H H H H*

(6) Cria attention masks para os tokens do tipo [PAD].
r_encoded_dict = tokenizer.encode_plus(

redacao, # Redacio.

add_special_tokens=True, # Add '[CLS]' and '[SEP]'
max_length=512, # Pad redacdo.

padding="max_length",

return_attention_mask=True, # Constréi attn. masks.

return_tensors="pt", # Retorna pytorch tensors.

r_input_ids .append(r_encoded_dict["input_ids"])

2007,

ou
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r_attention_masks.append(r_encoded_dict["attention_mask"])
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# Tokenize todas as redacdes e realiza o mapeamento de tokens

tm_input_ids = []
tm_attention_masks = []

for tm in textos_motivadores:

# “encode_plus® will:
(1) Tokeniza texto motivador.
(2) Add “[CLS]' token no inicio do texto
(3) Add “[SEP]" token no fim do texto.
(4) Mapeamento de tokens para seus IDs.
(5) Padding “max_length"

H H H H H H*

(6) Cria attention masks para os tokens
tm_encoded_dict = tokenizer.encode_plus(
tm, # Texto motivador
add_special_tokens=True, # Add '[CLS]'
max_length=512, # Pad redacdo.
padding="max_length",
return_attention_mask=True, # Constroi
return_tensors="pt", # Retorna pytorch

do tipo [PAD].

and '[SEP]'

attn. masks.

tensors.

tm_input_ids .append(tm_encoded_dict["input_ids"])

para

tm_attention_masks.append(tm_encoded_dict["attention_mask"])

notas = torch.tensor(notas)

oS

seus

respectivos

input_ids

HHHHHHAHHH R R R AR R R R R R R R R

tm_input_ids = torch.cat(tm_input_ids, dim=0)

tm_attention_masks = torch.cat(tm_attention_masks , dim=0)
r_input_ids = torch.cat(r_input_ids , dim=0)
r_attention_masks = torch.cat(r_attention_masks , dim=0)

HHHFHH AR R R R R R R R R R R R

notas = notas.to(device)

r_input_ids = r_input_ids.to(device)
tm_input_ids = tm_input_ids.to(device)

r_attention_masks = r_attention_masks.to(device)

tm_attention_masks = tm_attention_masks.to(device)

HHHHHHHHHH R R R R R R R R R R R R R R R

notas = notas. float ()

r_input_ids = r_input_ids.long()

tm_input_ids = tm_input_ids.long ()

r_attention_masks = r_attention_masks. float ()
tm_attention_masks = tm_attention_masks. float ()
notas = notas.long ()
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from torch.utils.data import Dataset, DataLoader

class PreTokenizedDataset(Dataset):
def __init__(
self ,
r_input_ids_list ,
r_attention_masks_list ,
tm_input_ids_list,
tm_attention_masks_list ,

notas ,
):
self . r_input_ids_list = r_input_ids_list
self .r_attention_masks_list = r_attention_masks_list
self.tm_input_ids_list = tm_input_ids_list
self.tm_attention_masks_list = tm_attention_masks_list
self.notas = notas

def __len__(self):

return len(self.notas)

def __getitem__(self, idx):
return f{
"r_input_ids": self.r_input_ids_list[idx],
"r_attention_mask": self.r_attention_masks_list[idx],
"tm_input_ids": self.tm_input_ids_list[idx],
"tm_attention_mask": self.tm_attention_masks_list[idx],
"nota_competencia_2": self.notas[idx],

HHHHHHAHHHRHHHHHH R R R R R R R R R R R R R R R R R

BATCH_SIZE = 8

complete_dataset = PreTokenizedDataset (
r_input_ids , r_attention_masks , tm_input_ids, tm_attention_masks , notas
)
complete_dataloader = DatalLoader(complete_dataset, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=True)

HH B R R

import torch

from torch import nn

NUM_LABELS = 6 # (0, 40, 80, 120, 160, 200)
INPUT_FEATURE_SIZE = 768

class BertForEssayScoring (nn.Module):
def __init__(self):
super (BertForEssayScoring , self).__init__ ()
self.bert_encoder = bertimbau
self.classification_head = nn.Sequential(
nn. Linear (
2 % self.bert_encoder.config.hidden_size, 512
), # 2 % para a concatenacao
nn.ReLU(),
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nn.Linear (512, NUM_LABELS),

def forward(self, r_input_ids, r_attention_masks , tm_input_ids, tm_attention_masks):
r_outputs = self.bert_encoder (
r_input_ids , r_attention_masks, output_hidden_states=True
)

r_class_label_output = r_outputs.hidden_states[—-1][:, 0, :]

tm_outputs = self.bert_encoder (
tm_input_ids , tm_attention_masks, output_hidden_states=True
)

tm_class_label_output = tm_outputs.hidden_states[—-1][:, 0, :]

concatenated_output = torch.cat(

(r_class_label_output, tm_class_label_output), dim=-1
)
logits = self.classification_head (concatenated_output)

return logits

model = BertForEssayScoring ()

model . to (device)

HHHHHH AR R R R R R R R R R

# Get all of the model's parameters as a list of tuples.
params = list (bertimbau.named_parameters ())

print ("The BERT model has {:} different named parameters.\n".format(len(params)))

print ("==== Embedding Layer ====\n")

for p in params[0:5]:
print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[l].size()))))

print ("\n==== First Transformer ====\n")

for p in params[5:21]:
print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[1l].size()))))

print ("\n==== Output Layer ====\n")

for p in params|[—-4:]:

print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[1].size()))))

HHHHHHHHHH R R R R R R R R R R R R R R R

def eval_model (model, loss_function, test_dataloader , device):

model = model.eval ()

total_eval_accuracy = []
total_eval_loss = 0
total_eval_fl = 0

all_preds = []
all_labels = []
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with torch.no_grad():
for batch in test_dataloader:
batch_r_input_ids = batch["r_input_ids"].to(device)
batch_r_attention_masks = batch["r_attention_mask"].to(device)
batch_tm_input_ids = batch["tm_input_ids"].to(device)
batch_tm_attention_masks = batch["tm_attention_mask"].to(device)

batch_labels = batch["nota_competencia_2"].to(device)

logits = model(
r_input_ids=batch_r_input_ids ,
r_attention_masks=batch_r_attention_masks ,
tm_input_ids=batch_tm_input_ids ,
tm_attention_masks=batch_tm_attention_masks ,

loss = loss_function(logits , batch_labels)
total_eval_loss += loss.item()

preds = torch.argmax(logits , dim=1).flatten ()
all_preds.extend (preds.cpu().numpy())
all_labels.extend(batch_labels.cpu().numpy())

# Calculate the average loss over all batches

avg_test_loss = total_eval_loss / len(test_dataloader)

# Calculate the accuracy and Fl score using the aggregated predictions and labels
accuracy = accuracy_score(all_labels , all_preds) = 100
fl = fl_score(all_labels , all_preds, average="weighted")

return avg_test_loss , accuracy, fl

HHHHHHHHHH R R R R R R R R R R R R R R R

import datetime

def format_time (elapsed):

nn

Takes time in seconds and returns a string hh:mm:ss

nn

elapsed_rounded = int(round(elapsed))

return str(datetime.timedelta(seconds=elapsed_rounded))

HHHHHHAHHH R R R R HH R R R R R R R R R R R R R

import time

import torch

from sklearn.metrics import accuracy_score, fl_score
from sklearn.model_selection import KFold

import numpy as np

import copy

import os

# Define the number of folds for cross—validation
NUM_FOLDS = (
10 # You can adjust this number based on your dataset size and requirements.
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overall_train_loss_values = []
overall_val_loss_values = []
overall_train_accuracy_values = []
overall_val_accuracy_values = []
overall_train_fl_values = []
overall_val_fl_values = []

all_fold_time = 0

def train_with_cross_validation (
model ,
optimizer ,
scheduler ,
loss_function ,
epochs,
dataset ,
device ,
save_path ,
clip_value=2,

logging_interval =40,

# Initialize the K-fold cross—validator
kf = KFold(n_splits=NUM_FOLDS, shuffle=True, random_state=42)

loss_values = []
val_loss_values = []
accuracy_train_values = []
accuracy_val_values = []
fl_train_values = []
fl_val_values = []

global all_fold_time

best_model_wts = copy.deepcopy (model. state_dict ())

best_val_fl = float("inf") # Initialize with a high number

for fold, (train_indices , val_indices) in enumerate(kf.split(dataset)):
fold_t0 = time.time ()
print(
f"\n Fold {fold + 1} / {NUM_FOLDS}

train_sampler = torch.utils.data.SubsetRandomSampler(train_indices)
val_sampler = torch.utils.data.SubsetRandomSampler(val_indices)

train_dataloader = DataLoader(
dataset , batch_size=BATCH_SIZE, sampler=train_sampler
)

val_dataloader = DataLoader(dataset, batch_size=BATCH_SIZE, sampler=val_sampler)

assert max(train_indices) < len(dataset) and max(val_indices) < len(dataset)

# Save current fold datasets
folds_save_dir = os.path.join(save_path, f"00_LR_{str(LR).replace('—=", '_")}")
if not os.path.exists(folds_save_dir):

os.makedirs (folds_save_dir)

torch .save (
train_indices ,

75
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415 os.path.join(folds_save_dir, f"train_indices_fold_{fold + 1}.pt"),
416 )

417 torch.save (

418 val_indices , os.path.join(folds_save_dir, f"val_indices_fold_{fold + 1}.pt")
419 )

420

421 for epoch in range(epochs):

422 epoch_start_time = time.time ()

423 fold_time = time.time ()

424

425 # Reset as losses for the current epoch

426 total_loss =0

427 total_accuracy = 0

428 total_f1 =0

429

430 # Put the model into training mode.

431 model . train ()

432

433 for step, batch in enumerate(train_dataloader):

434 # Unpack this training batch from our dataloader and copy each tensor to the GPU.
435 batch_r_input_ids = batch["r_input_ids"].to(device)

436 batch_r_attention_masks = batch["r_attention_mask"].to(device)
437 batch_tm_input_ids = batch["tm_input_ids"].to(device)

438 batch_tm_attention_masks = batch["tm_attention_mask"].to(device)
439 batch_labels = batch["nota_competencia_2"].to(device)

440

441 model . zero_grad () # Clear any previously calculated gradients before performing a backward
442 optimizer.zero_grad ()

443

444 # Perform a forward pass. This will return logits.

445 logits = model(

446 r_input_ids=batch_r_input_ids ,

447 r_attention_masks=batch_r_attention_masks ,

448 tm_input_ids=batch_tm_input_ids ,

449 tm_attention_masks=batch_tm_attention_masks ,

450 )

451

452 # Calculate loss and accumulate the loss value.

453 loss = loss_function(logits , batch_labels)

454 total_loss += loss.item ()

455

456 # Perform a backward pass to calculate gradients.

457 loss .backward ()

458

459 # Clip the norm of the gradients to prevent the "exploding gradients" problem.
460 torch.nn. utils .clip_grad_norm_(model. parameters (), clip_value)
461

462 # Update parameters and the learning rate.

463 optimizer.step ()

464 scheduler. step ()

465

466 # Convert logits to predicted class.

467 preds = torch.argmax(logits , dim=1).flatten ().to(torch.int64)
468

469 # Calculate the accuracy and fl score.

470 accuracy = (

471 accuracy_score (batch_labels.cpu().numpy(), preds.cpu().numpy())
472 = 100

473 )

474 fl = fl_score(
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475 batch_labels.cpu().numpy(), preds.cpu().numpy(), average="weighted"
476 )

477

478 total_accuracy += accuracy

479 total_f1 += f1

480

481 # Report the final accuracy, fl, and loss for this training run.
482 avg_train_accuracy = total_accuracy / len(train_dataloader)

483 avg_train_fl = total_fl / len(train_dataloader)

484 avg_train_loss = total_loss / len(train_dataloader)

485

486 accuracy_train_values .append(avg_train_accuracy)

487 f1_train_values.append(avg_train_f1)

488 loss_values.append(avg_train_loss)

489

490 # #

491 # # Validation

492 # #

493

494 # Put the model in evaluation mode

495 model.eval ()

496

497 # Tracking variables

498 total_eval_accuracy = 0

499 total_eval_loss = 0

500 total_eval_f1 =0

501

502 # Evaluate data for one epoch.

503 for batch in val_dataloader:

504 # Unpack this validation batch from our dataloader and copy each tensor to the GPU.
505 batch_r_input_ids = batch["r_input_ids"].to(device)

506 batch_r_attention_masks = batch["r_attention_mask"].to(device)
507 batch_tm_input_ids = batch["tm_input_ids"].to(device)

508 batch_tm_attention_masks = batch["tm_attention_mask"].to(device)
509 batch_labels = batch["nota_competencia_2"].to(device)

510

511 with torch.no_grad():

512 # Perform a forward pass. This will return logits.

513 logits = model(

514 r_input_ids=batch_r_input_ids ,

515 r_attention_masks=batch_r_attention_masks ,

516 tm_input_ids=batch_tm_input_ids ,

517 tm_attention_masks=batch_tm_attention_masks ,

518 )

519

520 # Calculate loss and accumulate the loss value.

521 loss = loss_function(logits , batch_labels)

522 total_eval_loss += loss.item()

523

524 # Convert logits to predicted class.

525 preds = torch.argmax(logits , dim=1).flatten ().to(torch.int64)
526

527 # Calculate the accuracy and fl score.

528 accuracy = (

529 accuracy_score (batch_labels.cpu ().numpy(), preds.cpu().numpy())
530 % 100

531

532 fl = fl_score(

533 batch_labels.cpu().numpy(),

534 preds.cpu ().numpy(),



535 average="weighted",

536 )

537

538 total_eval_accuracy += accuracy

539 total_eval_f1 += f1

540

541 # Report the final accuracy, fl, and loss for this validation run.
542 avg_val_accuracy = total_eval_accuracy / len(val_dataloader)
543 avg_val_fl = total_eval_f1 / len(val_dataloader)

544 avg_val_loss = total_eval_loss / len(val_dataloader)

545

546 if avg_val_fl < best_val_f1:

547 best_model_wts = copy.deepcopy(model.state_dict())

548 print(

549 f"New best model found at fold {fold + 1} with Fl: {avg_val_f1 }\n"
550 )

551

552 accuracy_val_values.append(avg_val_accuracy)

553 fl_val_values.append(avg_val_fl)

554 val_loss_values.append(avg_val_loss)

555

556 epoch_end_time = time.time ()

557 epoch_time = epoch_end_time — epoch_start_time

558 print (f"Epoch {epoch + 1}/{epochs} took: {format_time(epoch_time)}")
559

560 # Measure how long this fold took.

561 fold_time = format_time (time.time () — fold_t0)

562 all_fold_time += time.time () — fold_tO

563

564 print(" ")

565 print("\nTraining performance")

566 print (f"Accuracy: {accuracy_train_values[—-1]:.2f}%")

567 print (f"F1 Score: {fl_train_values[—-1]:.2f}")

568 print(f"Loss: {loss_values[—-1]:.2f}")

569 print (" ")

570 print("\nValidation performance")

571 print (f"Accuracy: {accuracy_val_values[—-1]:.2f}")

572 print (f"F1 Score: {fl_val_values[-1]:.2f}")

573 print(f"Loss: {val_loss_values[—-1]:.2f}")

574 print (f"\nFold {fold + 1} / {NUM_FOLDS} took: {fold_time}")

575

576 overall_train_loss_values.append(loss_values[—-1])

577 overall_train_accuracy_values.append(accuracy_train_values[—-1])
578 overall_train_f1_values.append(fl_train_values[—-1])

579 overall_val_loss_values.append(val_loss_values[—1])

580 overall_val_accuracy_values.append(accuracy_val_values[—-1])

581 overall_val_f1_values.append(fl_val_values[—-1])

582

583 print(f"overall_train_loss_values: {overall_train_loss_values}")
584 print(f"overall_val_loss_values: {overall_val_loss_values}")

585 print(f"overall_train_accuracy_values: {overall_train_accuracy_values}")
586 print(f"overall_val_accuracy_values: {overall_val_accuracy_values}")
587 print(f"overall_train_f1_values: {overall_train_fl_values}")

588 print(f"overall_val_f1l_values: {overall_val_fl_values}")

589

590 # Calculate overall average metrics

591 avg_train_loss = np.mean(overall_train_loss_values)

592 avg_val_loss = np.mean(overall_val_loss_values)

593 avg_train_accuracy = np.mean(overall_train_accuracy_values)

594 avg_val_accuracy = np.mean(overall_val_accuracy_values)
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avg_train_fl = np.mean(overall_train_f1l_values)
avg_val_fl = np.mean(overall_val_fl_values)
print(
f"\n Training complete! "
)

print("Overall summary:")
print (f"Average Training Loss: {avg_train_loss:.2f}")
print (f"Average Validation Loss: {avg_val_loss:.2f}")

"

print (f"Average Training Accuracy: {avg_train_accuracy:.2f}")
print(f"Average Validation Accuracy: {avg_val_accuracy:.2f}")
print (f"Average Training F1 Score: {avg_train_f1:.2f}")
print(f"Average Validation Fl1 Score: {avg_val_fl1:.2f}")
print (f"All folds took: {format_time(all_fold_time)}")

print("Training complete!")

# Load best model
model.load_state_dict(best_model_wts)
print (f"Best model was from fold with Fl score: {best_val_fl1:.2f}")

return (
model ,
overall_train_loss_values ,
overall_val_loss_values ,
overall_train_accuracy_values ,
overall_val_accuracy_values ,
overall_train_f1_values ,
overall_val_fl_values ,

#H#HHHHAH AR R A R R A R R R R R R R R
from transformers import get_linear_schedule_with_warmup

IR = 2e-5 # recommended Irs —-> 5e-5, 3e-5, 2e-5
optimizer = AdamW(bertimbau.parameters(), lr=LR, eps=1e-8)

EPOCHS = 3 # O artigo do BERT recomenda de 2-4 epocas. Checar se 4 épocas ndo estda causando over—fitting.

# Total number of training steps is [number of batches] x [number of epochs].
# (Note that this is not the same as the number of training samples).
total_steps = len(complete_dataloader) = EPOCHS

# Create the learning rate scheduler.

scheduler = get_linear_schedule_with_warmup (
optimizer ,
num_warmup_steps=0, # Default value in run_glue.py
num_training_steps=total_steps ,

loss_function = torch.nn.CrossEntropyLoss ()

EE St s s s e e e s s s e e g

save_dir = f"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BERT_classificador/bert_base/treinamentos/k—folds"
if not os.path.exists(save_dir):

os.makedirs (save_dir)

HHHHAHHHHAHAHAH AR R HAHAH AR R AR AR R AR AR AR AR R R R R A R R A R R
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model ,
avg_train_loss ,
avg_val_loss ,
avg_train_accuracy ,
avg_val_accuracy ,
avg_train_f1 ,
avg_val_f1,

) = train_with_cross_validation (
model ,
optimizer ,
scheduler ,
loss_function ,
EPOCHS,
complete_dataset ,
device ,
save_dir ,
clip_value=2,

logging_interval =40,

HHHHHH AR R R R R R R I R R R

import matplotlib.pyplot as plt

def plot_performance (
train_loss , val_loss, train_accuracy , val_accuracy, train_f1, val_fl

epochs = range(l, len(train_loss) + 1)

plt.figure(figsize=(12, 4))

# Plot training and validation loss

plt.subplot(l, 3, 1)

plt.plot(epochs, train_loss, "b-", label="Training Loss")
plt.plot(epochs, val_loss, "r-", label="Validation Loss")
plt.title ("Training & Validation Loss")

plt.xlabel ("Epochs")

plt.ylabel ("Loss")

plt.legend ()

# Plot training and validation accuracy

plt.subplot(l, 3, 2)

plt.plot(epochs, train_accuracy , "b=", label="Training Accuracy")
plt.plot(epochs, val_accuracy, "r—", label="Validation Accuracy")
plt.title ("Training & Validation Accuracy")

plt.xlabel ("Epochs")

plt.ylabel ("Accuracy")

plt.legend ()

# Plot training and validation Fl Score

plt.subplot(l, 3, 3)

plt.plot(epochs, train_fl , "b-", label="Training Fl Score")
plt.plot(epochs, val_fl, "r-", label="Validation Fl Score")
plt.title ("Training & Validation FI Score")

plt.xlabel ("Epochs")

plt.ylabel ("FI Score")

plt.legend ()

80



81

715

716 plt.tight_layout ()
717 plt.show ()

718

719

T20  H#HHHHHEHH AR AR AR R R S R S S S ¢
721
722 def predict(model, tokenizer, essay, auxiliary_text):

723 model . to (device)

724

725 essay_tokens = tokenizer(

726 essay , return_tensors="pt", truncation=True, padding=True, max_length=500
727 ).to(device)

728 auxiliary_tokens = tokenizer (

729 auxiliary_text,

730 return_tensors="pt",

731 truncation=True ,

732 padding=True,

733 max_length=500,

734 ).to(device)

735

736 # Ensure model is in evaluation mode

737 model . eval ()

738

739 # No gradient computation needed during prediction
740 with torch.no_grad():

741 logits = model(

742 essay_tokens["input_ids"],

743 essay_tokens|["attention_mask"],

744 auxiliary_tokens["input_ids"],

745 auxiliary_tokens|["attention_mask"],
746 )

747 prediction = torch.argmax(logits , dim=1)
748 return prediction.item ()

749

750

T51  ####HHH R R
752
753 import random

754

755 rand = random.randrange (0, len(df))

756

757 redacao = df.loc[rand, "redacao"]

758 texto_motivador = df.loc[rand, "texto_motivador"]
759 nota = df.loc[rand, "nota_competencia_2"]

760

761 print(f"redacao: {redacao[:100]}")

762 print(f"texto motivador: {texto_motivador[:100]}")
763 print(f"classe: {nota // 40}")

764 print(f"nota: {nota}")

765

766 print("-" x 30)

767

768 pred = predict(model, tokenizer, redacao, texto_motivador)

769 print(f"classe pred: {pred}")

770  print(f"nota: {pred = 40}")

771

TT2  ####H A SRR R R R R

773

774  save_dir = f"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BERT_classificador/bert_base/treinamentos/k—folds"
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if not os.path.exists(save_dir):
os.makedirs(save_dir)

EE TS s s s s s e s e e e s e e
torch.save(
model . state_dict (),
f"{save_dir }/OO_LR_{str (LR).replace('-"', '_')}/bert_base_cls_tokens_Ir_{str(LR)}_{EPOCHS} _epochs.json",
HHHHHHHHAHHHHHHHHHHAHHHAAABHHH A HHHA A A AR A A A HHHH AR B HH A AR HH AR HA A AR H A B HA AR HAAABHH AR B HHH
bert_classifier = BertForEssayScoring ()
bert_classifier.load_state_dict(
torch .load(

f"{save_dir }/00_LR_{str(LR).replace('—"', '_')}/bert_base_cls_tokens_Ir_{str(LR)}_{EPOCHS}_ epochs.js

)

bert_classifier.eval ()
HAHHHHAHHHHHHHAHHAHHH BB H AR B H AR R RS A R R A R A R A R R A R R S A H

A.2 REGRESSOR

import os
import pandas as pd
import tensorflow as tf
from tqdm import tqdm
tqdm . pandas ()
from google.colab import drive
drive .mount( '/content/drive ")
DIRETORIO_COHEBERT = "data"
DIRETORIO_LOCAL = "/content/" + DIRETORIO_COHEBERT + "/"
# Diretério no google drive com os arquivos pré—processados
DIRETORIO_DRIVE = (
"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BERT_regressor/BERT_base_experimentos/", DIRETORIO_LOCAL
NOME_ARQUIVO_INPUT = 'bert_base_redacoes_cos_sim_texto_motivador_categoria.csv'

import tensorflow as tf

# Get the GPU device name.

device_name = tf.test.gpu_device_name ()

# The device name should look like the following:
if device_name == '/device:GPU:0 ':

print ( 'Found GPU at: {}'.format(device_name))
else:

raise SystemError('GPU device not found"')

import torch
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torch.cuda.empty_cache ()

# If there's a GPU available ...
if torch.cuda.is_available ():

# Tell PyTorch to use the GPU.
device = torch.device("cuda")

print('There are %d GPU(s) available.' % torch.cuda.device_count())

print('We will use the GPU:', torch.cuda.get_device_name (0))
# If not...
else:

print( 'No GPU available , using the CPU instead."')

device = torch.device("cpu")

HHHHHHAHHH R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

! pip

install

sklearn

I pip

install - U
sentence — transformers
! python — m
spacy

download
pt_core_news_sm

I pip

install

tensorflow

h5py

! pip

install — —upgrade

tensorflow

h5py

import nltk

nltk .download ( 'punkt ')

HHHHHHHHH AR AR AR AR HHHHHHHHHHHHHBH AR H AR A AR
df = pd.read_csv (f"{DIRETORIO_DRIVE }/{NOME_ARQUIVO_INPUT} ")

df.info ()

df.sample (5)

HHHHHHAHAH R HEHEHAEH A HFHEHEH S SRR S SR S S S S S H S S
# Extrai redacoes, textos motivadores e notas para treinamento

redacoes = df.redacao.values

textos_motivadores = df.texto_motivador.values

notas = df.nota_competencia_2.values

H#H#HHAHAH A HHHAFH AR HHHH RS H RS S R S R R R R

# Or BertTokenizer
from transformers import AutoTokenizer
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# Or BertForPreTraining for loading pretraining heads
from transformers import AutoModelForSequenceClassification

model_name = 'neuralmind/bert—-base—portuguese —cased '

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained (model_name, do_lower_case=False)

bertimbau = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained (model_name, num_labels=1).cuda()
H AR R R S S S S S R S S R

# Tokenize todas as redacdes e realiza o mapeamento de tokens para os seus respectivos input_ids

r_input_ids = []
r_attention_masks = []

for redacao in redacoes:

# “encode_plus® will:

# (1) Tokeniza redacido.

# (2) Add " [CLS]® token no inicio do texto.

# (3) Add " [SEP]" token no fim do texto.

# (4) Mapeamento de tokens para seus IDs.

# (5) Padding “max_length"

# (6) Cria attention masks para os tokens do tipo [PAD].

r_encoded_dict = tokenizer.encode_plus(
redacao, # Redacio.
add_special_tokens=True, # Add '[CLS]' and '[SEP]'
max_length=512, # Pad redacdo.
padding="max_length ',
return_attention_mask=True, # Constroi attn. masks.
return_tensors="'pt', # Retorna pytorch tensors.

r_input_ids.append(r_encoded_dict[ "input_ids '])
r_attention_masks.append(r_encoded_dict[ "attention_mask '])
EE g s e b g g e g
# Tokenize todas as redacdes e realiza o mapeamento de tokens para os seus respectivos input_ids

tm_input_ids = []
tm_attention_masks = []

for tm in textos_motivadores:
# “encode_plus® will:

# (1) Tokeniza texto motivador.
# (2) Add “[CLS]' token no inicio do texto.
# (3) Add “[SEP]" token no fim do texto.
# (4) Mapeamento de tokens para seus IDs.
# (5) Padding “max_length"
# (6) Cria attention masks para os tokens do tipo [PAD].
tm_encoded_dict = tokenizer.encode_plus(
tm, # Texto motivador
add_special_tokens=True, # Add '[CLS]' and '[SEP]'
max_length=512, # Pad redacdo.
padding="'"max_length ',
return_attention_mask=True, # Constréi attn. masks.
return_tensors="pt', # Retorna pytorch tensors.
)

tm_input_ids .append(tm_encoded_dict[ "input_ids '])
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tm_attention_masks.append (tm_encoded_dict[ "attention_mask '])

HHHHHHHHHH B R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

from torch.utils.data import TensorDataset, DatalLoader, random_split

# Transoforma lista de notas em uma torch

notas = torch.tensor(notas)

# Concatena lista de torchs

r_input_ids = torch.cat(r_input_ids , dim=0)

tm_input_ids = torch.cat(tm_input_ids, dim=0)
r_attention_masks = torch.cat(r_attention_masks , dim=0)
tm_attention_masks = torch.cat(tm_attention_masks , dim=0)

HHHHHHHHHH R AR R H B R R R R R R R R R R R R R R R R

# Adiciona torches para rodarem na GPU

notas = notas.to(device)

r_input_ids = r_input_ids.to(device)

tm_input_ids = tm_input_ids.to(device)
r_attention_masks = r_attention_masks.to(device)
tm_attention_masks = tm_attention_masks.to(device)

HHHHHH AR R R R R R R R

# Set types

notas = notas. float ()

r_input_ids = r_input_ids.long()

tm_input_ids = tm_input_ids.long()
r_attention_masks = r_attention_masks. float ()

tm_attention_masks = tm_attention_masks. float ()

HHHHHH AR R R R R R R R R I R R R

from torch.utils.data import Dataset, DataLoader

class PreTokenizedDataset(Dataset):
def __init__(self, r_input_ids_list, r_attention_masks_list,
tm_input_ids_list, tm_attention_masks_list, notas):
self . r_input_ids_list = r_input_ids_list
self.r_attention_masks_list = r_attention_masks_list
self . tm_input_ids_list = tm_input_ids_list
self.tm_attention_masks_list = tm_attention_masks_list
self .notas = notas

def __len__(self):

return len(self.notas)

def __getitem__(self, idx):

return f{

' '

r_input_ids self.r_input_ids_list[idx],

'r_attention_mask ': self.r_attention_masks_list[idx],

"tm_input_ids ': self.tm_input_ids_list[idx],
"tm_attention_mask ': self.tm_attention_masks_list[idx],

'nota_competencia_2': self.notas[idx]
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HHHHHH AR H R R R R R R R R R R R

from torch.utils.data import RandomSampler, SequentialSampler

nnn

32 é o tamanho recomendado pelo artigo do Devlin para fine—tunning,

porém batches maiores que 8 tem consumido mais RAM do que o colab (até mesmo o PRO oferece) que ¢
de 15-20 GB

nnn

BATCH_SIZE = 8

complete_dataset = PreTokenizedDataset(r_input_ids , r_attention_masks ,

tm_input_ids , tm_attention_masks, notas)

complete_dataloader = DatalLoader(complete_dataset ,

sampler=RandomSampler(complete_dataset), batch_size=BATCH_SIZE)

print('{:>5,} complete training samples'.format(len(complete_dataset)))

print('{:>5,} complete dataloader batches'.format(len(complete_dataloader)))

HHHHHH AR R R R R R R I R R R

import datetime

import matplotlib.pyplot as plt

HHHAHAHHHHAHAHAH AR R AR AR AR AR AR AR AR AR R AR AR R AR AR RS H AR R AR R A R R

import torch.nn as nn

class BertimbauRegressor (nn.Module):

def

def

__init__(self, drop_rate=0.2, freeze_bertimbau=False):
super (BertimbauRegressor, self). __init__ ()

# 768 = 2 por causa da concatenacao

D_in, D_out = 1536, 1

# self.regressor = nn.Sequential(
# nn.Dropout(drop_rate),
# nn.Linear (D_in, D_out))

self . regressor = nn.Sequential (
nn.Dropout(drop_rate),
nn.Linear (1536, 512), # First dense layer
nn.ReLU(), # Activation function
nn.Dropout(drop_rate),
nn.Linear (512, 128), # Second dense layer
nn.ReLU(), # Activation function
nn.Dropout(drop_rate),
nn.Linear (128, 1) # Final layer to predict grade

forward (self , r_input_ids, r_attention_masks, tm_input_ids, tm_attention_masks):
r_outputs = bertimbau(r_input_ids, r_attention_masks , output_hidden_states=True)
r_class_label_output = r_outputs.hidden_states[—-1][:, 0, :]

tm_outputs = bertimbau(tm_input_ids, tm_attention_masks, output_hidden_states=True)
tm_class_label_output = tm_outputs.hidden_states[—-1][:, 0, :]
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concatenated_output = torch.cat((r_class_label_output, tm_class_label_output), dim=-1)

outputs = self.regressor(concatenated_output)

return outputs

model = BertimbauRegressor(drop_rate=0.2)

# tells model to run on GPU
model . to (device)

HHHHHHAHHH AR R R AR H R AR AR R R R R R R R

# Get all of the model's parameters as a list of tuples.
params = list(bertimbau.named_parameters ())

print ( 'The BERT model has {:} different named parameters.\n'.format(len(params)))

print ( '==== Embedding Layer ====\n')

for p in params[0:5]:
print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[l].size()))))

print('\n==== First Transformer ====\n")

for p in params[5:21]:
print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[1l].size()))))

print( '\n==== Output Layer ====\n"')

for p in params|[—-4:]:
print("{:<55} {:>12}".format(p[0], str(tuple(p[l].size()))))

HHHHHHHHHH R R R IR R R R R R R R R

from transformers import AdamW

from transformers import get_linear_schedule_with_warmup

# O artigo do BERT recomenda de 2-4 epocas. Checar se 4 épocas ndao estd causando over—fitting.
EPOCHS = 3

loss_function = nn.MSELoss ()

LR = 5e¢-5 # recommended Irs —> S5e-5, 3e-5, 2e-5

total_steps = len(complete_dataloader) = EPOCHS

optimizer = AdamW(bertimbau.parameters(), lr=LR, eps=le-8)

# Create the learning rate scheduler.

scheduler = get_linear_schedule_with_warmup (optimizer ,
num_warmup_steps=0, # Default value in run_glue.py
num_training_steps=total_steps)

loss_function = torch.nn.MSELoss ()

HHHHHH AR R R R R R R R R R R R

import time
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335 import torch

336 from torch.utils.data import DatalLoader, SubsetRandomSampler, Subset
337 from sklearn.model_selection import KFold

338 import numpy as np

339  import copy

340 import os

341

342 NUM_FOLDS = 10 # Adjust based on your dataset size and requirements

343

344 overall_train_loss_values = []

345 overall_val_loss_values = []

346 overall_train_mae_values = []

347 overall_val_mae_values = []

348

349 all_fold_time = 0

350

351

352 def train_with_cross_validation (model, optimizer, scheduler, loss_function, epochs, dataset, device, save_rp
353 clip_value=2, logging_interval=40):

354 best_model_wts = copy.deepcopy(model.state_dict())

355 best_val_mae = float('inf') # Initialize with a high number

356

357 kf = KFold(n_splits=NUM_FOLDS, shuffle=True, random_state=42)

358

359 for fold, (train_indices , val_indices) in enumerate(kf.split(dataset)):

360 print(f"\n Fold {fold + 1} / {NUM_FOLDS} ")
361

362 fold_train_loss = 0

363 fold_train_mae = 0

364 fold_val_loss = 0

365 fold_val_mae = 0

366 global all_fold_time

367

368 fold_t0 = time.time ()

369

370 assert max(train_indices) < len(dataset) and max(val_indices) < len(dataset)
371

372 train_sampler = torch.utils.data.SubsetRandomSampler(train_indices)

373 train_dataloader = DatalLoader(dataset, sampler=train_sampler, batch_size=BATCH_SIZE)
374

375 val_subset = torch.utils.data.Subset(dataset, val_indices)

376 val_dataloader = DatalLoader(val_subset, batch_size=BATCH_SIZE, shuffle=False)
377

378 # Save current fold datasets

379 folds_save_dir = os.path.join(save_dir, "folds")

380 if not os.path.exists(folds_save_dir):

381 os.makedirs (folds_save_dir)

382

383 torch.save(train_indices , os.path.join(folds_save_dir, f'train_indices_fold_{fold + 1}.pt"))
384 torch.save(val_indices, os.path.join(folds_save_dir, f'val_indices_fold_{fold + 1}.pt"))
385

386 for epoch in range(epochs):

387 print (f"\n========== Epoch {epoch + 1} / {epochs} ==========")

388

389 epoch_start_time = time.time ()

390

391 # Training Phase

392 model. train ()

393 total_loss =0

394 mean_absolute_error = 0
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for batch in train_dataloader:

model . zero_grad () # Zero the gradients on each iteration

optimizer.zero_grad ()

# Unpack this training batch from our dataloader and copy each tensor

batch_r_input_ids = batch['r_input_ids '].to(device)

batch_r_attention_masks = batch[ 'r_attention_mask '].to(device)

batch_tm_input_ids = batch[ 'tm_input_ids '].to(device)

batch_tm_attention_masks = batch[ 'tm_attention_mask '].to(device)
batch_labels = batch[ 'nota_competencia_2 '].to(device)
outputs = model(

r_input_ids=batch_r_input_ids ,
r_attention_masks=batch_r_attention_masks ,
tm_input_ids=batch_tm_input_ids ,
tm_attention_masks=batch_tm_attention_masks

loss = loss_function (outputs.squeeze (), batch_labels.squeeze ())

total_loss += loss.item ()

mean_absolute_error += get_mean_absolute_error(outputs ,
loss .backward ()

batch_labels)

torch.nn. utils .clip_grad_norm_(model. parameters (), clip_value)

optimizer.step ()
scheduler.step ()

avg_train_loss = total_loss / len(train_dataloader)

avg_train_mae = mean_absolute_error / len(train_dataloader)

overall_train_loss_values.append(avg_train_loss)

overall_train_mae_values.append(avg_train_mae)

# Validation

model . eval ()

total_val_loss = 0
mean_absolute_error = 0

for batch in val_dataloader:
batch_r_input_ids = batch['r_input_ids "].to(device)

batch_r_attention_masks = batch[ 'r_attention_mask '].to(device)

batch_tm_input_ids = batch[ 'tm_input_ids "'].to(device)

batch_tm_attention_masks = batch[ 'tm_attention_mask '].to(device)

batch_labels = batch[ 'nota_competencia_2 '].to(device)

with torch.no_grad():
outputs = model(
r_input_ids=batch_r_input_ids ,
r_attention_masks=batch_r_attention_masks ,
tm_input_ids=batch_tm_input_ids ,
tm_attention_masks=batch_tm_attention_masks

loss = loss_function(outputs.squeeze (), batch_labels.squeeze ())

to
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the GPU.
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total_val_loss += loss.item ()

mean_absolute_error += get_mean_absolute_error(outputs , batch_labels)

avg_val_loss = total_val_loss / len(val_dataloader)

avg_val_mae = mean_absolute_error / len(val_dataloader)

overall_val_loss_values.append(avg_val_loss)
overall_val_mae_values.append(avg_val_mae)

fold_train_loss += avg_train_loss
fold_train_mae += avg_train_mae
fold_val_loss += avg_val_loss
fold_val_mae += avg_val_mae

if avg_val_mae < best_val_mae:
best_val_mae = avg_val_mae
best_model_wts = copy.deepcopy(model.state_dict())

print (f"New best model found at fold {fold + 1} with MAE: {avg_val_mae }\n")

print (f"Training Loss: {avg_train_loss:.2f}, MAE: {avg_train_mae:.2f}")
print (f" Validation Loss: {avg_val_loss:.2f}, MAE: {avg_val_mae:.2f}")

epoch_end_time = time.time ()
epoch_time = epoch_end_time — epoch_start_time
print (f"Epoch {epoch + 1}/{epochs} took: {format_time(epoch_time)}")

fold_avg_train_loss = fold_train_loss / epochs
fold_avg_train_mae = fold_train_mae / epochs
fold_avg_val_loss = fold_val_loss / epochs
fold_avg_val_mae = fold_val_mae / epochs

print (" ")

print (f"\nFold {fold + 1} Average Metrics\n")

print (f"fold_{fold
print (f"fold_{fold
print (f"fold_{fold
print (f"fold_{fold

1} _val_loss_values: {overall_val_loss_values[—-epochs:]}")

1} _train_mae_values: {overall_train_mae_values[—epochs:]}")

+ o+ o+ o+

1} _val_mae_values: {overall_val_mae_values[—epochs:]}")

print (f"Average Training Loss: {fold_avg_train_loss:.2f}")

print (f"Average Training MAE: {fold_avg_train_mae:.2f}")
print (f"Average Validation Loss: {fold_avg_val_loss:.2f}")
print (f"Average Validation MAE: {fold_avg_val_mae:.2f}")

fold_time = time.time() — fold_tO
all_fold_time += fold_time
print (f"\nFold {fold + 1} took: {format_time(fold_time)}")

# Print overeall train and validation loss and mae
print(f"overall_train_loss_values{overall_train_loss_values}")
print(f"overall_val_loss_values{overall_val_loss_values}")
print(f"overall _train_mae_values{overall_train_mae_values}")

print(f"overall_val_mae_values{overall_val_mae_values}")

# Calculate overall average metrics

avg_train_loss = np.mean(overall_train_loss_values)
avg_val_loss = np.mean(overall_val_loss_values)
avg_train_mae = np.mean(overall_train_mae_values)

avg_val_mae = np.mean(overall_val_mae_values)

1} _train_loss_values: {overall_train_loss_values[—epochs:]}")
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print(f"\n Training complete! ")

print("Overall summary:")

print (f"Average Training Loss: {avg_train_loss:.2f}"
pe
print (f"Average Training MAE: {avg_train_mae:.2f}")
print (f"Average Validation MAE: {avg_val_mae:.2f}")
print (f"All folds took: {format_time(all_fold_time)}")

3"
3"

print (f"Average Validation Loss: {avg_val_loss:.2

# Load best model
model.load_state_dict(best_model_wts)
print(f"Best model was from fold with MAE: {best_val_mae:.2f}")

return model, overall_train_loss_values , overall_val_loss_values, overall_train_mae_values, overall_val

HH AR HEFH R R AR EFH AR AR R AR H AR R R RS R R R R S R R S
save_dir = f"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BERT_regressor/BERT_base_experimentos/treinamentos/k—fc
if not os.path.exists(save_dir):

os.makedirs (save_dir)

HHHHHH AR R R R R R R R R R R R

model, train_loss_values , val_loss_values , mae_train_values, mae_val_values = train_with_cross_validation (r

(

15 = T

HHHHHHAHHHRHHHHHH R R R R R R R R R R R R R R R R R

import matplotlib.pyplot as plt

def plot_train_val_losses(train_losses , val_losses, title="Loss vs Epochs", xlabel="Epochs", ylabel="RMSE I

nn

Plots training and validation losses over epochs

nn

epochs = range(l, len(train_losses) + 1)

print (epochs)

# Plot curves

plt.plot(epochs, train_losses , color="r"', label="MSE Loss")
plt.plot(epochs, val_losses, color='b', label="MAE")

# Naming the axis
plt.xlabel(xlabel)
plt.ylabel(ylabel)
plt.title (title)

ax = plt.gca()
ax.set_xticks (np.arange(l, 6, 1))

plt.legend ()
plt.show ()
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575
576 #it####HHHHH
577

578 def predict(model, tokenizer, essay, auxiliary_text):

579

580 Make predictions with the BertimbauRegressor model.

581

582 Args:

583 — model (torch.nn.Module): The trained BertimbauRegressor model.

584 — tokenizer (Transformers Tokenizer): The tokenizer used for preprocessing.
585 — essay (str): The main text of the essay.

586 — auxiliary_text (str): Additional or auxiliary information about the essay.
587

588 Returns:

589 — float: The predicted grade for the essay.

590

591

592 model . to(device)

593

594 # Tokenize the main essay and auxiliary text separately

595 essay_tokens = tokenizer(essay, return_tensors="pt", truncation=True, padding=True, max_length=500). to(
596 auxiliary_tokens = tokenizer(auxiliary_text, return_tensors="pt", truncation=True, padding=True, max_l¢
597 device)

598

599 # Ensure model is in evaluation mode

600 model . eval ()

601

602 # No gradient computation needed during prediction

603 with torch.no_grad():

604 prediction = model(essay_tokens[ '"input_ids '], essay_tokens[ 'attention_mask '], auxiliary_tokens|[ 'inj
605 auxiliary_tokens[ 'attention_mask "])

606

607 # Extract the grade from the tensor

608 return prediction.item ()

609

610

611  ######H R SR
612
613 import random

614

615 rand = random.randrange (0, len(df))

616

617 redacao = df.loc[rand, 'redacao']

618 texto_motivador = df.loc[rand, 'texto_motivador ]
619 nota = df.loc[rand, 'nota_competencia_2 ']

620

621 print(f'redacao: {redacao[:100]} ")
622 print(f'texto motivador: {texto_motivador[:100]} ")
623 print(f'nota: {nota}')

624

625 pred = predict(model, tokenizer, redacao, texto_motivador)
626 print(f'pred: {pred}")

627

628  #####HHHH AR R R R R

629

630 save_dir = f"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/BERT_regressor/bert_base/treinamentos/k—fold/LR_{str (LR
631 if not os.path.exists(save_dir):

632 os.makedirs (save_dir)

633

634  #H##HHHHHAHFHHHHHAHFHHFHHAHH AR AR HHHH AR A HHHHAHF A HH RS HH AR AR R AR H AR H RS HHAHH AR AR HAHF SRS
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635

636 torch.save(model.state_dict(), f"{save_dir}/bert_base_cls_tokens_Ir_{str(LR)}_{EPOCHS} epochs.json")
637

638  #####HHHH AR SR R R R R

639

640 bertimbau_regressor = BertimbauRegressor ()

641 Dbertimbau_regressor.load_state_dict(torch.load (f"{save_dir}/bert_base_cls_tokens_Ir_{str(LR)}_{EPOCHS} _epoc
642 Dbertimbau_regressor.eval ()

643

644 #it##HHHHHH A A

645

646 import matplotlib.pyplot as plt

647 import itertools

648 import numpy as np

649

650

651 def plot_lr_performance_comparison(lr_metrics , chart_type='line '):

652

653 Plots a comparison of validation loss and MAE for different

654 learning rates across folds using unique colors for each line.

655

656 Args:

657 Ir_metrics (dict): A dictionary where keys are learning rates and values are dictionaries
658 containing lists of validation loss and MAE for each fold.

659

660 chart_type (str): Type of chart to plot ('line' or 'bar').

661

662 learning_rates = list(lr_metrics.keys())

663 n_folds = len(next(iter (Ir_metrics.values ()))[ 'loss"']) # Assuming all learning rates have the same nur
664 color_cycle = plt.cm.tablO(np.linspace(0, 1, len(learning_rates) % 2)) # Create a color cycle
665

666 plt.figure(figsize=(12, 6))

667 color_iter = itertools.cycle(color_cycle) # Iterator for colors

668

669 for 1r in learning_rates:

670 folds = range(l, n_folds + 1)

671 color = next(color_iter)

672

673 if chart_type == 'line ':

674 plt.plot(folds, Ir_metrics[1lr][ "loss '], label=f'LR={I1r} Loss', color=color)

675 plt.plot(folds, lr_metrics[Ir][ 'mae'], label=f'LR={Ir} MAE', color=color, linestyle="'—-")
676 elif chart_type == 'bar':

677 plt.bar([x — 0.1 + 0.2 % i for i, x in enumerate(folds)],

678 Ir_metrics[1r ][ "loss '], width=0.1, label=f'LR={1r} Loss', color=color)
679 plt.bar([x + 0.1 + 0.2 % i for i, x in enumerate(folds)],

680 Ir_metrics[1r ][ 'mae"'], width=0.1, label=f'LR={Ir} MAE', color=color)

681

682 plt.title ('Treinamento Loss vs MAE — compara¢do ao longo de diferentes taxas de aprendizado')
683 plt.xlabel ('Folds ")

684 plt.ylabel ('MSE Loss & MAE'")

685 plt.xticks(range(l, n_folds + 1))

686 plt.legend ()

687 plt.tight_layout ()

688

689 plt.show ()

690

691

692  ###HHHEFH AR SR R R R R R R R S R R R R R
693
694 1r_metrics = {



695
696
697
698
699
700
701
702
703
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'5e-5': {'loss': [17721.79, 17804.2, 17870.17, 17936.18, 17646.00], 'mae': [128.1, 128.42,
'3e-5': {'loss': [17735.11, 17806.66, 17886.36, 17945.02, 17659.43]

'mae': [128.15, 128.44, 128.82, 129.19, 127.89]},
'2e-5': {'loss': [17633.15, 17675.1, 17761.4, 17821.22, 17550.11], 'mae': [127.76, 127.93,

plot_lr_performance_comparison (lr_metrics , chart_type="line') # or 'bar'

HHHHHH AR R R R R R R R R R R R R

128.76,

128.36,

129.

128.
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Analise da aderéncia semantica de redacoes do ENEM ao
tema: uma abordagem baseada no BERTimbau

Raphael Ramos da Silva!, Osmar de Oliveira Braz Junior?, Renato Fileto!

Hnstituto de Informdtica — Universidade Federal do Rio Grande do Sul
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Abstract. Every year, thousands of Brazilian students undergo the largest te-
aching assessment in the country, the National Secondary Education Exam
(ENEM). The exam not only assesses the quality of national basic education
but is also used for admission to higher education institutions. In addition
to multiple-choice questions covering major areas of knowledge, the test also
consists of an essay that must be written in accordance with the dissertation-
argumentative style. The manual process of evaluating essays is expensive. The
estimated cost in 2015 for each writing correction was R$15.88. That same
year, 6.4 million essays were corrected, and the exam cost to govern around R$
1 billion reais. Taking this into consideration, the present work proposes the
use of contextualized embeddings of words generated by the pre-trained BERT
model for the Brazilian Portuguese language. State-of-the-art technology in the
NLP field. To this end, one regression models and another classification model
will be developed based on fine-tuning of the language model. The classification
model presents good generalization capacity to new data, reaching an accuracy
of 81.73 and an F1-score of 0.80, for the learning rate Se-5 in the validation da-
taset. The results of the regression model suggest low adaptability to solve the
proposed problem, with its MAE greater than 120 for training and validation.

Keywords: Adherence of essays no themes, ENEM essays, semantic similatiry,
contextualizaed language models, BERT.

Resumo. Todos os anos, milhares de estudantes brasileiros se submetem a
maior avaliagdo de ensino do pais, o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM). O exame avalia ndo so a qualidade da educagdo bdsica nacional, mas
também é utilizado para o ingresso em instituicoes de ensino superior. Além de
questoes de miiltipla escolha abrangendo as grandes dreas do conhecimento,
a prova também é composta por uma redagcdo que deve ser redigida obede-
cendo o estilo dissertativo-argumentativo. O processo manual de avaliagcdo
das redacoes é dispendioso. O custo estimado em 2015 para cada correcdo de
redagdo era de R$15,88. Nesse mesmo ano, 6,4 milhées de redacdes foram cor-
rigidas. Levando isso em consideragdo, o presente trabalho propde o uso de em-
beddings contextualizados de palavras gerados pela modelo BERT pré-treinado
para a lingua portuguesa do Brasil. Tecnologia em estado-da-arte em PLN.



Para tal, serd desenvolvido um modelo de regressdo e outro de classificacdo
a do fine-tuning do modelo de linguagem. O modelo de classificacdo apre-
senta boa capacidade de generalizacdo a novos dados, atingindo a acurdcia
81,73 e Fl-score de 0,80, para a taxa de aprendizado 5e-5 no conjunto de
validagdo. Jd os resultados do modelo de regressdo sugerem baixa adapta-
bilidade para resolver o problema proposto tendo seu MAE superior a 120 para
treinamento e validagcdo. Palavras-chave: Aderéncia de ensaios/redagoes a te-

mas, redagoes do ENEM, similaridade semdntica, modelos contextualizados de
linguagem, BERT, regressdo, classificacdo.

1. Introducao
O advento das redes sociais, midias digitais e o big data propiciou nas ultimas décadas

um aumento considerdvel no volume de dados gerados por usudrios na Internet. A maior
parte desses dados estdo em formato texto e seu volume estimado € na ordem de petaby-
tes (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2013). Estima-se que até 2025, o volume de dados
no mundo atingird a marca de 175 zetabytes (David Reinsel 2022), sendo 1 zetabyte o
equivalente a 1 trilhao de gigabytes.(Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2013).

Nesse cendrio, ferramentas computacionais capazes de processar a linguagem humana
tém ganhado destaque, e a demanda pela solugdo de problemas reais a partir de técnicas
de PLN emergem aos montes nos mais diferentes setores da sociedade. Atualmente,
técnicas de PLN sao utilizadas em diversas areas como, por exemplo, na automatizagao
de correcdo de questdes discursivas (Oliveira et al. 2020), na andlise de feedbacks em
ambientes de aprendizagem virtual (Cavalcanti et al. 2020b), na anélise de propriedades
linguisticas em redagdes do ENEM (Bertucci 2021), na analise de coeréncia na posta-
gens de foruns de duvidas (Braz and Fileto 2021) ou ainda na mineracao de padrdes
linguisticos em discursos proferidos por politicos durante a corrida eleitoral americana
de 2016 (Sorato et al. 2020).

A popularizacao de plataformas de ensino a distancia também tem demandado ferramen-
tas capazes de dar suporte ao processamento e andlise de textos produzidos por estudantes,
devido ao seu grande potencial em amenizar o esforco humano empregado na realizagdo
das tarefas de avaliacdo de textos. Um dos maiores expoentes dessa demanda € o Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM), visto que em 2015 o custo para a corre¢do manual
de cada redacdo era de R$75,88. Naquele mesmo ano, foram registradas 6,4 milhoes de
redacdes corrigidas, com um custo total de pelo menos /01 milhdes aos cofres publicos.
1.1. Metodologia

O presente trabalho sera orientado pela pelo processo de referéncia Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining - CRISP-DM (Wirth and Hipp 2000). Tal processo consiste
de uma sucessao de etapas iterativas que buscam sistematizar a solu¢do de problemas di-
rigidos a dados. As etapas compreendem: 1) entendimento do negdcio; 2) entendimento
dos dados; 3) preparacao dos dados; 4) modelagem; 5) avaliacdo e 6) implantagao;

2. Fundamentacao Teorica

2.1. A redacao do ENEM
A redacdo do ENEM € um componente obrigatério da prova de lingua portuguesa e li-

teratura e exige do candidato a elaboracdo de um texto em prosa, do tipo dissertativo-
argumentativo, coerente € bem estruturado sobre um determinado tema. O tema da



Figura 1. Fases do CRISP-DM
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redacdo geralmente esta relacionado a uma questdo social, cultural ou politica relevante
para a sociedade brasileira.

A Tabela 1 descreve os critérios para avaliar essas redagdes que sao dividos em 5 com-
peténcias. Cada uma das competéncias pode receber de 0 a 200 pontos, e a soma dos
pontos em todas as competéncias compord a notal final.

Tabela 1. Competéncias gerais avaliadas em redacoes do ENEM (INEP 2022)

Competéncia 1 Demonstrar dominio da modalidade escrita formal da lingua
portuguesa.
Competéncia 2 Compreender a proposta de redacdo e aplicar conceitos das

varias areas de conhecimento para desenvolver o tema, dentro
dos limites estruturais do texto dissertativo-argumentativo em

prosa.

Competéncia 3 Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informacodes, fa-
tos, opinides e argumentos em defesa de um ponto de vista.

Competéncia 4 Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos ne-
cessdrios para a constru¢do da argumentacgao

Competéncia 5 5 Elaborar proposta de intervengdo para o problema abordado,

respeitando os direitos humanos.
Fonte: elaborada pelo autor

A redacdo € uma parte importante do exame porque avalia ndo apenas o conhecimento
do aluno em lingua portuguesa, mas também sua capacidade de expressar suas ideias de
forma clara e persuasiva. Também € visto como uma forma de promover o pensamento
critico e a consciéncia social entre os estudantes. Além da estrutura obrigatdria apresen-
tada, o texto devera respeitar uma série de outros critérios para ndo ser atribuido nota 0



(zero), sendo alguns deles: fuga total ao tema, ndo obediéncia ao tipo textual dissertativo-
argumentativo, textos com menos 7 (sete) linhas de extensao, etc. (INEP 2022)

2.2. Competéncia 2

A segunda competéncia avaliativa € a responsdvel por identificar se o candidato com-
preendeu a proposta da redacio, composta por um tema especifico, e se desenvolveu sua
argumentagao a partir disso. Conjuntamente, € verificado se o texto redigido estd na forma
dissertativo-argumentativa. O que faz dessa competéncia uma das mais importantes € o
fato de que ela € a dnica capaz de anular uma redagdo, isto €, atribuir nota 0 (zero) as
todas as competéncias. Isso ocorrera caso o conteudo do texto redigido ndo tenha compa-
tibilidade com a proposta de redagdo, caracterizando fuga total ao tema.

2.3. Essay-BR

O Essay-BR € um corpus de ensaios dissertativos escritos em lingua portuguesa cujos
textos seguem o padrao mais atual do ENEM. A iniciativa se deu quando um grupo de
pesquisa da Universidade Federal do Piaui (UFPI), em contribui¢cdo para os avangos nas
pesquisas em Avaliacdo Automadtica de Redagdes (do inglés, Automatic Essays Scoring
- AES), decidiu criar um corpus atualizado com textos escritos em portugués do Brasil.
O corpus contém 4,570 documentos, divididos em 86 tdpicos, que abarcam temas desde
direitos humanos, politica e cultura a fake news, saide e COVID-19.

As redacoes foram coletadas durante o periodo de Dezembro de 2015 a Abril de 2020, e
em sua maioria vieram do ja citado site, Banco de reda¢des UOL e também do Vestibular
UOL !. Os textos coletados foram entdio pré-processados, onde se removeu tags HTML
e anotacdes dos avaliadores e as pontuagdes foram normalizadas, ja que o site utilizava
uma estratégia diferente da empregada pelo exame oficial.

No momento em que este trabalho € realizado, o dataset do foi atualizado? e o nimero
de textos e temas passam a ser 6.577 e 150, respectivamente. A Tabela 2 traz detalhes
descritivos sobre o corpus atualizado.

Tabela 2. Descricao do copus Essay-BR

Detalhes Essay-BR corpus
Tipo textual Dissertativo-argumentativo
Nivel de linguagem dos autores Ensino Médio
Pontuacdo Holistica
Numero de textos 6.577
Numero de tépicos 150
Numero de competéncias 5
Intervalo de pontuacdo por competéncia [0 - 200]
Pontuagdes [0,40,80,120,160,200]
Intervalo da pontuagdo geral [0 - 1000]

Fonte: elaborada pelo autor

! (https://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes)
2(https://github.com/Iplnufpi/essay-br)



2.4. BERT

BERT, do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transformers, ¢ um modelo
pré-treinado de representacao linguistica lancado pela Google AI em 2018. O modelo traz
avancos considerdveis para tarefas de PLN, sendo uma das mais relevantes a utilizagdo
de embeddings contextualizados em que o sentido de uma palavra é influenciado pelas
palavras ao seu redor. Ao contrdrio de modelos anteriores, como o Word2Vec® e o Glove
(Pennington et al. 2014) que geravam apenas embeddings estaticos e fixos, a preservacao
de contexto entre palavras possibilita a captacdo de nuances e desambiguacao de sentido.

A arquitetura que viabiliza a eficiéncia do modelo é chamada de Tranformers
(Vaswani et al. 2017), que utiliza mecanismos de auto-aten¢do ou bidirecionalidade para
aplicar pesos as palavras de uma sentenca. Esse processo ocorre durante a etapa de enco-
ding.

O BERT ¢é treinado em cima de grandes bases de dados textuais sobretudo nas tarefas de
predi¢do de palavras faltantes i.e. Masked Language Model (MLM) e predi¢ao de proxima
sentenga, do inglés Next Sentence Prediction (NSP) (Devlin et al. 2018). Tais tarefas,
ainda que nao resolvam problemas criticos em PLN, foram as responsaveis pela capa-
cidade sofisticada do modelo em compreender nunces da linguagem (McCormick 2023)
devido a complexidade inerente das tarefas. Uma outra vantagem dessa estratégia, € que
ela viabilizou o treinamento de um grande quantidade dados nao classificados. Uma vez
pré-treinamento, o modelo pode ser ajustado, isto é, fine-tuned, para uma série de tarefas
em como: Andlise de sentimento, maquinas de tradu¢do, Reconhecimento de Entidade
Nomeadas (NER), Q&A, classificacdo de textos, entre outras.

2.4.1. Simbolos especiais

Os tokens [CLS] e [SEP] sao simbolos especiais utilizados para que o modelo identifique
o inicio e o fim de cada entrada (Devlin et al. 2018). O também simbolo especial [UNK]
representa palavras desconhecidas ao vocabulério. Por fim, tokens iniciados pelos carac-
teres “##’ representam palavras que foram subdivididas em sub-palavras ou ainda em
um unico caricter. Essa € uma das formas que o modelo utiliza para lidar com palavras
desconhecidas, do inglés Out-of-Vocabulary - OOV words. Desse modo, se uma palavra
nao € encontrada no vocabuldrio, a chance de alguma de suas sub-palavras ser encontrada
aumenta.

Durante a etapa de treinamento o foken especial [CLS] é também utilizado pelo classifi-
cador para armazenar o agregamento da representacdo da sequencia de texto processada
ao longo das 12 camadas do modelo. Os embeddings utilizados no presente trabalho sao
extraidos da ultima camada do , como recomenda os autores (Devlin et al. 2018).

Outro destaque que precisa ser dado, é a forma como o BERT lida com textos de tamanhos
diferentes, o que inevitavelmente € o caso no presente experimento. Textos com mais
tokens que o limite maximo, 512, s@o truncados, e textos com menos fokens que o limite
utilizam a técnica de padding. Essa técnica consiste em adicionar o token especial [PAD]
a representacdo do texto. Dessa forma, fokens desse tipo sdo ignorados pelo mecanismo
de auto-aten¢dao do modelo.

3 (https://code.google.com/archive/p/word2vec/)



2.5. BERTimbau
BERTimbau (Souza et al. 2020) ¢ um modelo treinado em cima do BERT que utilizou

técnicas de transferéncia de conhecimento, do inglés Transfer Learning, para ser adaptado
para a lingua portuguesa do Brasil. O modelo alcancou performances em estado-da-arte
em trés tarefas: Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), Similaridade Textual
entre Sentencas, e Inferéncia de Linguagem Natural (ILN) (Souza et al. 2020). O modelo
¢ disponibilizado em dois tamanhos: Base (L = 12 camadas, H = 768, 12 attention heads,
e 110M parametros) e o Large co(LL = 12 camadas, H = 1024, 24 attention heads, e 330M
parametros)(Souza et al. 2020). Nosso objetivo é experimentar diferentes formas de obter
embeddings contextualizados dos textos processados. Durante o processo de tokenizacdo
o token CLS ¢ colocado no inicio de cada sequencia de texto. Este é um foken especial
que o modelo foi condicionado a utilizar para codificar a representacdo das sequencias
de entrada para tarefas de classificacao (Devlin et al. 2018). A saida da ultima camada
do modelo consiste na agregacdo de todos essas representacdes e por isso € a forma mais
comum de se obter embeddings contextualizados.

3. Desenvolvimento
A presente secdo reporta as principais etapas realizadas no desenvolvimento do trabalho,

descrevendo processos, atividades, métodos, técnicas e critérios relevantes utilizados em
cada etapa.

Inicialmente estabelecemos a hipétese de que quanto maior a nota na categoria 2 de uma
dada redagdo, maior serd a similaridade do cosseno entre os embeddings redagdo e os de
seus respectivos textos motivadores. Esta hipdtese foi testada calculando similaridades
baseadas em embeddings de documentos e de sentengas, como detalhado nas subse¢des
a seguir. A partir desses experimentos, foi possivel definir a melhor abordagem para
a extracdo dos embeddings a serem utilizados nos experimentos. Os resultados dessa
primeira etapa sao detalhados no capitulo a seguir.

Foram inicialmente gerados embeddings para documentos inteiros com duas versdes do
modelo , base e large. Em seguida foi calculada a similaridade de cosseno entre cada
redacdo e seu respectivo texto motivador. Logo apds, uma regressao linear foi tracada
entre as similaridades obtidas e a nota da respectiva redacao na categoria 2. Os resultados
obtidos nessa etapa sao melhor detalhados na Subsecao 3.1.

3.1. Analise exploratoria

Etapa crucial em qualquer tarefa de PLN, a EDA permite a visualiza¢do e a sumarizagao
das principais caracteristicas de um dataset. Além de validar se as hipéteses iniciais do
problema identificado faz sentido, essa técnica também possibilita uma melhor compre-
ensdo dos dados através da identificacao de padrdes, correlagdes, anomalias e entre outros.
Os resultados aqui descritos refletem apenas o conjunto de dados efetivamente utilizado
ao longo de todo o experimento. Isso porque, devido a limitacio do BERT quanto ao
nimero maximo de fokens processados por entrada, realizamos um filtro onde apenas
redagdes e textos motivadores com menos de 500 tokens foram levadas em consideragao
(??). O limite maximo do BERT € 512.

3.1.1. Estatisticas descritivas

A estatistica descritiva busca descrever um conjunto de dados a partir de vdrias técnicas de
sumarizagdo. Algumas das métricas produzidas s@o medidas de tendéncia central, como



a média, mediana, e moda, medidas de variabilidade como desvio padrdo e variancia, e
os valores maximos e minimos. A Tabela 3 apresenta as principais dessas métricas para a
nota na competéncia 2 e a nota final.

Tabela 3. Estatisticas descritivas para as notas

Nota competéncia 2 Nota Final

Métrica Valor Métrica Valor
Quantidade 2653 Quantidade 2653
Média 130,48 Média 618,00
Desvio padrao 36,16 Desvio padrao 168,02
Min 0,00 Min 0,00
25% 120,00 25% 520,00
50% 120,00 50% 640,00
75% 160,00 75% 760,00
Max 200,00 Max 1.000,00

Fonte: elaborado pelo autor

3.1.2. Distribuicao de categorias por temas

Cada redagdo no conjunto de dados foi escrita sob um tema, e cada tema pertence a uma
categoria, como por exemplo: Economia, Politica, Educacdo, etc. A Figura 2 mostra a
distribui¢do por temas ordenados por incidéncia.

Figura 2. Distribuicao de categorias por tema
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Fonte: elaborado pelo autor

3.1.3. Analise comparativa entre notas na competéncia 2 e temas

Ao agrupar as notas por categoria de tema e obter suas médias, se torna possivel iden-
tificar as categorias que estudantes tendem a se distanciar mais ou menos de um dado



tema, ou seja, atingirem notas maiores ou menores. Por exemplo, Satdde e Seguranca,
sdo categorias em que as redagdes no conjunto de dados apresentam maior aderéncia ao
tema, ao passo que Politica e Ciéncia e tecnologia sdo categorias mais penalizadas. Tal
constatacdo pode significar que, no geral, estudantes possuem mais dificuldade em dis-
correr sobre certos temas sem perder de vista a ideia central proposta. A Tabela 4 traz
os temas e suas respectivas notas médias ordenadas de forma descendente. E o diagrama
de caixas, apresentado pela Figura 3 identifica o desempenho médio dos estudante por
temas. Nota-se que os temas Politica e Ciéncia e Tecnologia possuem os menores limi-
tes inferiores, podendo chegar a zero. No subconjunto analisado apenas esses dois temas
possuem essa caracteristica.

Tabela 4. Nota média na competéncia 2 por categoria de tema

Tema Nota
Sadde 136,88
Seguranca 135,54
Meio ambiente 134,13
Educacao 127,88
Economia 127,48
Sociedade e cultura | 126,46
Politica 124,02
Ciéncia e tecnologia | 120,78

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 3. Nota média na competéncia 2 por categoria de tema
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3.2. Materiais e Métodos

Os experimentos foram realizados na plataforma Google colaboratory na versao PRO+.
A plataforma oferece uma série de Graphic Processing Units GPUs, entre elas a Tesla
T4, utilizada no presente trabalho. A linguagem de programagdo Python foi utilizada ao
longo de todo o desenvolvimento na versao 3.10.12. Uma das principais APIs - Appli-
cation Programming Interface, do inglés, utilizadas disponibilizada pela biblioteca trans-
formers* desenvolvida pela comunidade HuggingFace’. O cédigo fonte e os dados para
reproduzir os experimentos e resultados reportados neste trabalho estdo disponiveis no
GitHub®,

3.3. Preparacao dos dados

Nesta etapa foi realizada a limpeza de todos os textos em nosso conjunto de dados, pela
a remocgao de cardcteres especiais e referencias jornalisticos, como por exemplo, [”UOL
Leia o texto na integra” ]. Referéncias como essas sao abundantes nos textos motivadores,
€ como ndo acrescentam sentido ao texto, podem ser removidas sem maiores prejuizo.
Ap6s limpos, os textos foram devidamente processados de modo a estarem no formato
requerido pelo modelo de treinamento.

Os textos que serdo processados pelo BERT durante treinamento precisam estar forma-
tados em conformidade com o que o modelo define. Cada segmento de texto precisa ser
segmentado em fokens e possuir os tokens especiais "[CLS]” e ”[SEP]” no inicio e no
fim de cada sentenca. Os documentos também precisam possuir tamanho fixo, o que sé
pode ser obtido através do truncamento dos textos ou pela técnica de padding; tokens que
representam palavras reais precisam ser diferenciados desse tltimo tipo e o responsavel
por realizar essa distin¢gdo s@o as mdscaras de atenc¢ao.

3.4. Definicao de hiper-parametros

O modelo BERT utilizado serd o modelo BERTimbau (Marinho et al. 2021) em sua
versao base. A grande maioria dos hiper parametros foram definidos com base nas
recomendacdes do artigo oficial do modelo (Devlin et al. 2018). Alguns outros hiper-
parametros foram definidos a partir de experimentacdes e também das limitacdes de
nosso ambiente de desenvolvimento. A taxa de aprendizagem, por exemplo, é um hiper
parametro critico no treinamento de modelos de aprendizagem profunda. Ela influen-
cia o tamanho dos passos que o modelo dd em dire¢cdo ao minimo da fungdo de perda.
Os autores do BERT recomendam trés taxas aprendizado, e sdo elas: Se-5, 3e-5, 2e-5
(Devlin et al. 2018).

Ambos os treinamentos utilizaram a técnica de validacdo cruzada conhecida como k-fold
validation. O nimero de folds escolhido foi 10, ou seja, 10-fold. O nimero de épocas para
cada fold foi 3. Esse valor também segue a recomendac¢do do artigo principal do BERT
que salienta que o modelo pré-treinado via de regra ndo precisa de muitas épocas até uma
possivel convergéncia. Para facilitar a visualiza¢do dos resultados, apenas as médias das
principais métricas de cada tipo de modelo serdo apresentadas na presente se¢ao.

3.5. Modelo de regressao
O experimento a seguir, busca explorar e avaliar a eficiéncia do modelo BERT pré-
treinado para a lingua portuguesa na tarefa de atribuir notas a redacdes no formato ENEM

4 (https://huggingface.co/docs/transformers/index)
3 (https://huggingface.co/)
6 (https://github.com/RaphaelSilv/enem-bertimbau)



com base em sua correspondéncia semantica com seus respectivos textos motivadores. A
partir de técnicas de fine-tunning o modelo serd adaptado para a atribuir um Unico va-
lor continuo para redagdes em uma tarefa de regressdo. O treinamento do modelo foi
conduzido a partir dos parametros definidos na subsecao 3.4.

O BERT foi treinado para ser essencialmente um classificador, porém o modelo possi-
bilita sua adaptacdo para uma série de tarefas derivadas em PLN, do inglés downstream
tasks (Devlin et al. 2018). Uma dessas tarefas, € a regressdo e para configura-lo para
esse fim, basta definir a varidvel num_labels (i.e. nimero de classes) para 1, quando da
instanciagao do modelo.

Listing 1. Inicializacao do modelo BERT para tarefa de regressao
from transformers import AutoModelForSequenceClassification

model_name = ’neuralmind/bert-base—-portuguese —cased’
bertimbau = AutoModelForSequenceClassification. from_pretrained (model_-name, num_labels=1).cuda()

Uma vez que os textos foram limpos, pré-processados, e formatados para serem proces-
sados pelo modelo, inicia-se o processo de treinamento. A partir das entradas formatadas
de cada redacdo e texto motivador, sdo extraidos os embeddings da ultima camada do
BERT. Em seguida, dois vetores de tamanho 768 sdo gerados. Esse vetores contém toda
informacao da entrada textual codificada ao longo das 12 camadas do modelo. Cada en-
trada também acompanha a nota da redac@o naquela categoria. A essa altura a nota ja foi
processada e transformada em tensores do tipo ponto flutuante. Sendo assim, o préximo
passo € submeter as entradas ao modelo customizado de rede neural.

A principal customizac¢do do nosso modelo, consiste em sua habilidade de correlaci-
onar uma dada redacdo ao seu respectivo texto motivador. Isso acontece através da
concatenacdo dos dois vetores gerados pelo BERT, que transforma dois vetores de ta-
manho 768 em unico vetor de tamanho 1536. Em seguida, o modelo submete o vetor
concatenado a duas camadas densas, que progressivamente reduzem sua dimensionali-
dade para 512, e 128. Finalmente, a ultima camada densa reduz a dimensionalidade do
vetor de entrada para 1, resultando em sua saida final, um tnico valor continuo, a saber a
nota estimada.

3.5.1. Resultados

A Tabela 5 e a Tabela 6 trazem a média dos resultados obtidos para as métricas perda
i.e. Loss e do Erro Médio Absoluto (MAE), durante as etapas de treinamento e validagdo.
Os resultados para diferentes taxas de aprendizado (LR) revelam um padrdo. Os valores
obtidos tanto para treinamento como para validagao estdo bem proximos entre si, 0 que
revela consisténcia por parte do modelo entre as etapas. O fold treinado sob a menor taxa
de aprendizado, 2e-5, possui o menor valor do MAE, 128,05 e a menor perda de Erro
Médio Quadratico (MSE), 17691,05. Na etapa de validagdo, a performance média dos
folds treinados sob a mesma taxa de aprendizado foi de 127,19 para o MAE e 17482,00
de perda o MSE. A consisténcia entre os valores indicam que a etapa de validacdo esta
coerente com a etapa de treinamento, inclusive generalizando sutilmente melhor.

3.6. Modelo de classificacao
Assim como o modelo de regressdao, o presente modelo busca explorar e avaliar a

eficiencia do BERT pré-treinado para a lingua portuguesa na tarefa de atribui¢do de notas



Tabela 5. Performance de treinamento para diferentes taxas de aprendizado ao
longo de 10 folds

LR | MSE Loss | MAE
5e-5 17710,08 | 128,13
3e-5 17783,27 | 128,41
2e-5 17691,05 | 128,06
Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 6. Performance de validacao para diferentes taxas de aprendizado ao
longo de 10 folds

LR | MSE Loss | MAE
5e-5 17506,06 | 127,28
3e-5 17571,78 | 127,53
2e-5 17482,00 | 127,19
Fonte: elaborado pelo autor

aredacdes no formato ENEM. A partir de técnicas de fine-tunning o modelo serd adaptado
para para classificar uma dada redag¢do a uma das 6 possiveis classes de notas, a saber [0
,40, 80, 120, 160, 200]. O treinamento do modelo foi conduzido a partir dos parametros
definidos na subsecdo 3.4. Os detalhes do treinamento sdo apresentados a seguir.

Similarmente a configuragdo realizada durante os experimentos com o modelo de re-
gressdo, o modelo BERT também precisa ser inicializado. O c6digo 2 apresenta o nimero
de labels para o modelo de classificagdo (i.e., 6).

Listing 2. Inicializacao do modelo BERT para tarefa de classificacao
from transformers import AutoModelForSequenceClassification

model_name = ’neuralmind/bert-base—-portuguese —cased’
bertimbau = AutoModelForSequenceClassification. from_pretrained (model_-name, num_labels=6).cuda()

Similarmente ao modelo de regressao, a estratégia de extracdo dos embeddings da ultima
camada BERT € mantida, bem como o método de induzir o modelo a correlacionar
redacdo e texto motivador a partir da concatenagdo de seus vetores de embeddings.

A principal diferenca entretanto quanto ao, é que o valor retornado por essa fungdo passa
a ser os chamados logits. Os logits sdo vetores de valores reais do tamanho do nimero
de labels. Cada valor no vetor, representa a confianca do modelo na escolha de uma
determinada classe. Quanto maior o valor de um logit, maior a confianga do modelo na
escolha daquela classe.

Mais tarde, a fun¢do de perda, recebe como entrada um conjunto de logits e internamente
aplica uma funcdo de softmax, que converte valores reais em probabilidades antes do
calculo de perda. tLogits sdo vetores de valores reais do tamanho do nimero de labels.
Cada valor no vetor, representa a confianca do modelo na escolha de uma determinada
classe. Quanto maior o valor de um /ogit, maior a confianca do modelo na escolha daquela
classe.



3.6.1. Resultados

Os resultados obtidos para a etapa de treinamento sdo bastante positivos para todas as
taxas de aprendizado. Os valores de acuricia e F1 score estdo sempre proximos, o que
sugere um balanceamento entre a precisdo e a sensibilidade (Recall). Além disso, a maio-
ria de seus valores estdo consistentemente acima de 70%. Os valores de perda, entretanto
sdo significativamente altos.

De modo geral, os resultados sugerem que o melhor desempenho é do modelo treinado
sob a taxa de aprendizado em 5e-5. O modelo apresenta o menor valor de perda, 0,63
e os valores de acurécia e F1 score, também sdo os melhores atingindo 80,81 e 0,79,
respectivamente. O segundo melhor resultado, ainda na etapa de treinamento, é do fold
treinado sob a taxa 3e-5. O valor de perda observado foi 0,72, apenas 0,09 acima do valor
encontrado no primeiro resultado e 0,10 abaixo do valor encontrado no fold treinado sob
a taxa 2e-5.

Tabela 7. Performance de treinamento para diferentes taxas de aprendizado ao
longo de 10 folds

LR | Avg. Acuracia | Avg. Fl-score | Avg. Loss
Se-5 80,81 0,79 0,63
3e-5 76,27 0,73 0,72
2e-5 71,68 0,68 0,82

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 8. Performance de validacao para diferentes taxas de aprendizado ao
longo de 10 folds

LR | Avg. Acuracia | Avg. Fl-score | Avg. Loss
Se-5 81,73 0,80 0,58
3e-5 78,71 0,75 0,66
2e-5 72,28 0,69 0,80

Fonte: elaborado pelo autor

4. Analise dos resultados
Quanto ao modelo de classificagdo, percebe-se uma tendéncia, na medida em que a taxa

de aprendizado sobe, acurdcias e F1 score também sobem, e o valor de perda decresce.
Isto pode implicar que o modelo se beneficia de maiores atualizacdes nos pesos com esta
taxa de aprendizagem. E como se o modelo fosse capaz de aprender mais eficazmente
com taxas mais altas capturando melhor as nuances semanticas dos textos.

Para todas as métricas nota-se que geralmente, os conjuntos de validacdo possuem de-
sempenho levemente superior ao o seu respectivo conjunto de treinamento. Isso sugere
boa capacidade de generalizacdo do modelo para dados nao vistos.

O modelo de regressao entretanto, revela um desempenho no geral insatisfatério. Os
menores valores do MAE encontrados durante treinamento e validagdo, 128,06 e 127,19,
respectivamente, indicam que o erro médio das predi¢des do modelo podem estar até 128
pontos acima ou abaixo da nota real, que varia de 0 a 200.



Os motivos por trds da baixa performance do modelo de regressdo podem estar relacio-
nadas a diferentes fatores, entre estes destacam-se: a possivel baixa qualidade dos dados,
baixa representacao de features, ou seja, conjunto de dados desbalanceado, ou ainda a
propria arquitetura do modelo.

5. Consideracoes finais

O presente trabalho utilizou o modelo de linguagem BERTimbau, adptagao do BERT pré-
treinado para a lingua portuguesa do Brasil, para representar semanticamente redagdes e
textos motivadores a partir de de embeddings contextualizados de palavras. Para atingir
os objetivos do trabalho, dois modelos treinados a partir de técnicas de Aprendizado Pro-
fundo foram criados: um de regressao e outro de classificacdo. Os resultados sugerem
boa adaptcao do modelo de regressao e performance no geral insatisfatoria para o modelo
de regressdo. Ao fim dos experimentos, o presente trabalho disponibiliza duas funcdes
capazes de aferir ou classificar o desempenho de uma dada redacao e seu respectivo texto
motivador obteve dentro dos limites avaliativos da segunda competéncia da redacdo do
ENEM.

Entre as limitacdes encontradas no desenvolvimento dos trabalhos, destacam-se a baixa
qualidade ortogrifica em algumas redacdes do conjunto de dados. E possivel que a es-
tratégia de extracdo e limpeza utilizadas pelos autores do dataset, corrompeu algumas
palavras com caracteres especiais. Este € um fator relevante, pois palavras ndo compre-
endidas pelo modelo sdo ignoradas o que implica em perda de informacgdo. Logo, alguns
textos certamente tiveram suas representacoes comprometidas por essa razao. Outro fator
limitante, foi a restricdo do modelo BERT em processar documentos com no maximo 512
tokens. Por essa razao, apenas cerca de 40% do conjunto de dados.

Os potenciais trabalhos futuros identificados, sdo: i) utilizar técnicas eficientes para lidar
com extracao de embeddings de textos com mais de 512 fokens enriquecendo o conjunto
de treinamento; ii) aprimorar a etapa de limpeza de dados e extracao de informagdes ndo-
relevantes; iii) garantir a qualidade gramatical dos textos, uma vez que erros ortograficos
implicardo em uma representacdo de embeddings empobrecida; iv) realizar o fine-tuning
dos modelos utilizando diferentes combinacdes de hiper-parametros, especialmente no
contexto de mais dados sendo processados.
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