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Redes Neurais Recorrentes para a Classificacao de Estruturas
Retéricas

RESUMO

A retorica trata de formas de persuadir, informar, ou motivar um interlocutor. Isso
pode ser feito de diversas maneiras, como exemplo: por meio do uso de argumentagoes,
ou apresentando definicoes. Uma caracteristica importante da retodrica é sua estrutura,
ou seja, a organizagao de como tais argumentos sao apresentados no texto. Este trabalho
de mestrado teve como objetivo investigar o uso de redes neurais recorrentes para a
classificagao de estrutura retérica. Para isso, foi necessario primeiramente construir
um corpus com uma grande quantidade de resumos de artigos cientificos com suas
estruturas retéricas anotadas para que fosse possivel o treino da arquitetura de rede
proposta. A rede neural recorrente (RNN) proposta utiliza camadas LSTM (Long
short-term memory), para evitar os problemas que s@o comuns em RNNs, como a explosao
e desvanecimento de gradiente. Também foi utilizada uma camada encoder-decoder para
obter representacoes intermediarias das sentencas dos resumos, de modo que fosse possivel
transformar a sequéncia de palavras na sentenca do resumo em um vetor de tamanho fixo
que representasse essa sequéncia. Para comparacao, foram implementadas duas baselines
que utilizam os algoritmos de aprendizagem CRF e SVM, com caracteristicas comprovadas
por outros trabalhos na literatura. Os resultados obtidos pela rede proposta foram
encorajadores, pois quando comparados os melhores resultados da rede com os melhores
resultados das baselines, foi possivel observar 3,18% de ganho na acurécia da classificacao
de estruturas retéricas em resumos como um todo. Na classificacao por sentencas, foram
observados ganhos de 1,02% na acurdcia ¢ 0,88% na medida de Fl-macro. Assim, foi
verificado que é possivel o uso de redes neurais recorrentes para a classificacao de papéis
retoricos de forma eficaz.

Palavras-chave: estruturas retéricas, redes neurais recorrentes, redes neurais



Recorrent Neural Networks for Rhetorical Structures Classifica-
tion

ABSTRACT

Rhetoric is the art of using language effectively and persuasively. One important
factor about rhetoric is its structure, i.e. the organization of how such arguments are
presented in the text. This Master’s work intend to evaluate if recurrent neural networks
are able to contribute in the classification of rhetorical structure. To do this, it was
necessary first to create a corpus with a large number of abstracts of scientific articles
with their rhetorical structures annotated so that it was possible to train the proposed
neural network architecture. The proposed recurrent neural network (RNN) uses LSTM
(Long Short-Term Memory) layers to avoid the problems that are common in RNNs
(vanishing and exploding gradients). An encoder-decoder layer was also used to obtain
intermediate representations of the abstracts sentences so that it was possible to transform
the word sequence into the abstract sentence into a fixed-length vector representing that
sequence. For comparison, two baselines were implemented using the CRF and SVM
machine learning algorithms, and with features that were used in other works in the
literature. The results obtained by the proposed neural network were satisfactory. When
comparing the best results of the network with the best results of the baselines, it was
possible to observe 3.18% gain in the accuracy of the classification of rhetorical structures
in abstracts as a whole. In the sentence classification, gains of 1.02% in accuracy and
0.88% in F1l-macro measurement were observed. Thus, it was found that it is possible the
use of recurrent neural networks for classification rhetorical roles effectively.

Keywords: rhetorical structure, recurrent neural networks, neural networks
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Introducao

O Processamento de Linguagens Naturais (PLN) é uma area de pesquisa que explora
formas de se utilizar computadores para entender ou manipular linguas naturais visando a
aplicagao em diversos dominios. Um desses dominios que esta sendo estudado atualmente
no PLN é o da retérica. Isso se da ao fato de ela ser a forma com que argumentos e
informagoes sao apresentadas em uma comunicagao. Com isso, a criagao de programas
e técnicas que conseguem extrair informagoes sobre a retérica é de extrema importancia,
pois a partir dessas informacoes seria possivel gerar de forma artificial uma comunicagao
com resultados mais naturais.

E possivel analisar a retérica de forma local, na qual cada palavra exerce uma
funcao dentro de uma frase, ou de forma global na qual cada frase exerce uma funcao
na comunicacao. Neste trabalho trataremos a retérica de forma global, na qual cada
frase (ou uma porgao de texto) assume um valor abstrato, chamado de papel retérico
e que corresponde a uma funcao desempenhada por esta frase em um contexto geral.
Textos académicos sao normalmente divididos em secoes de introducao, desenvolvimento
e conclusao, e desta forma, podemos atribuir o papel retérico de introducao para o texto
que pertence a secao de introdugdo e assim sucessivamente para as outras segoes. A
Figura 1.1 ilustra as secoes normalmente presentes em uma dissertacao académica e
consequentemente os possiveis papeis retéricos presentes no texto. A padronizagao na
organizacao dos textos académicos ocorre pois nessa area a comunicagao é de extrema
importancia, e com isso, as formas que melhor expoem as informagoes acabam sendo
utilizadas. Também é possivel notar esse tipo de padronizacao em partes especificas
de textos académicos, como no caso dos resumos e no conteido presente na secao de

introducao.



11

Figura 1.1: Exemplo da organizacao de um texto académico

1. Introdugao

2. Fundamentagao Tedrica

3. Trabalhos Relacionados

4. Metodologia

5. Resultados

6. Conclusoes

Fonte: Elaborada pelo autor.

A organizagao (sequéncia) de como esses papéis retéricos sao apresentados em um
texto é chamada de estrutura retérica ou esquematica. Dijk e Kintsch (1983) realizaram
experimentos nos quais obtiveram resultados que sugerem que a organizacao retorica
possui uma importancia na compreensao de textos. Outros linguistas como Weissberg e
Buker (1990) e Swales (1994) propuseram modelos de estruturagao, respectivamente, para
resumos cientificos e introducgoes cientificas. Esses trabalhos sugerem que de fato existe
uma estrutura para uma boa retérica.

Como tais estruturas sao importantes para uma comunicacao eficiente, a deteccao
automatica dessas estruturas pode beneficiar aplicagoes que precisam gerar ou avaliar
a qualidade de uma comunicacao. Teufel e Moens (1999), procurando melhorar as
técnicas de sumarizacao textual, propuseram que sentencas de artigos cientificos fossem
classificadas em papéis retéricos, visando gerar sumarios informativos com uma boa
estrutura retorica. A partir de um corpus criado para essa finalidade, Teufel ¢ Moens
(1999) investigaram se era possivel que tais papéis retéricos pudessem ser detectados
automaticamente, utilizando técnicas de aprendizagem de méquina e caracteristicas

superficiais extraidas das sentencas.
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1.1 Motivacao e justificativa

A classificacao de estruturas retéricas é uma tarefa dificil. A funcao representada por cada
parte da estrutura retorica, ou seja, os papéis retoricos, é algo abstrato e que depende da
compreensao de todo um conjunto de informacoes, o que torna extremamente dificil criar
um algoritmo que identifique os papéis retoricos de um texto.

Outros trabalhos ja utilizaram a caracteristica sequencial das estruturas retéricas com
algoritmos de aprendizagem como CRF (Conditional Random Fields), SSVM (Structured
Support Vector Machine), MEMM (Maximum-Entropy Markov Model) e obtiveram resul-
tados melhores do que em trabalhos que fazem a classificagao por sentencas individuais.
Nos trabalhos que fazem a classificacao de estrutura retérica por sentenca, é utilizado
algum tipo de caracteristica para obter informagoes sobre as sentencgas vizinhas, mostrando
a importancia da sequencialidade na estrutura retérica.

Redes neurais recorrentes tém sido aplicadas com sucesso em varios problemas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), e principalmente no quais possuem uma
estrutura sequencial, como por exemplo, na classificagdo de sentimentos (SOCHER et al.,
2013).

Assim, espera-se que o uso de redes neurais recorrentes capazes de prever a estrutura
retérica como um todo, possam obter melhores resultados do que classificadores que nao
utilizam informacao da sequéncia para realizar a predicao e também de outros algoritmos

que utilizam predigao estruturada.

1.2 Objetivos e contribuicoes

O objetivo deste trabalho foi investigar o uso de redes neurais recorrentes para a
classificacao de estrutura retérica. Para isso, foi necessario primeiramente construir um
corpus com uma grande quantidade de resumos de artigos cientificos com suas estruturas
retéricas anotadas para que fosse possivel o treino da arquitetura de rede proposta. Em
seguida, tendo como base as caracteristicas utilizadas no trabalho de Hirohata et al.
(2008), foram implementadas duas baselines utilizando os algoritmos de aprendizagem
CRF e SVM.

As contribuicoes deste trabalho sao uma arquitetura de rede neural recorrente que
pode ser utilizada para a classificacao de estrutura retérica em resumos de artigos
cientificos, bem como um novo corpus e baselines que podem ser utilizados na avaliacao
de classificadores de estrutura retérica. Adicionalmente, os resultados obtidos por esse

trabalho podem melhorar o desempenho de ferramentas de auxilio a escrita cientifica.
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1.3 Organizacao do texto

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos, sendo este o primeiro deles. No Capitulo 2
sao apresentadas a definicao de estrutura retérica e uma fundamentacao tedrica de redes
neurais, redes neurais recorrentes e embeddings. O Capitulo 3 apresenta os métodos
e resultados de trabalhos que ja realizaram classificacao de estruturas retéricas. No
Capitulo 4 ¢ apresentada a metodologia para a criagao de um corpus, a arquitetura de rede
desenvolvida e também as caracteristicas extraidas para as baselines. Os experimentos
realizados e os resultados obtidos sao apresentados no Capitulo 5, na qual sao comparados
os resultados obtidos pela rede proposta com os obtidos pelas baselines. Nesse Capitulo
também ¢é feita a andalise de uma parte da rede para avaliar o seu desempenho. Por fim, no
Capitulo 6, as consideragoes finais sao feitas e sao apresentadas propostas para trabalhos

futuros.
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2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento

e entendimento do trabalho.

2.1 Estrutura Retoérica

O estudo de como a lingua é utilizada é chamado de analise de discurso. Um dos diversos
topicos dentro da analise de discurso é o estudo da retérica. A retérica trata de formas de
persuadir, informar, ou motivar um interlocutor. Isso pode ser feito de diversas maneiras,
como por exemplo: por meio do uso de argumentacoes, ou apresentando definicoes. Uma
caracteristica importante da retdrica é sua estrutura, ou seja, a organizagao de como tais
argumentos sao apresentados no texto.

Em certos géneros textuais é comum o uso de estruturas retéricas que sao recorrentes,
ou seja, estruturas que sao utilizadas como um padrao para a escrita. Um dos géneros
estudados por linguistas é o cientifico, pois sabemos que a linguagem é de extrema
importancia para a ciéncia, e de modo geral, a partir dela conseguimos divulgar e adquirir
novos conhecimentos. Mas para isso é necessario que a comunicacao seja feita de forma
adequada. Linguistas como Weissberg e Buker (1990) e Swales (1994) investigaram a
presenca de padroes nas estruturas de argumentacao para criarem um modelo de escrita,
de modo a ajudar na escrita de textos cientificos. A Figura 1.1 mostra um exemplo de uma
estrutura que é comumente utilizada em dissertagoes académicas. Mais especificamente,
Weissberg e Buker (1990) estudaram e propuseram um modelo de estruturacao para

resumos cientificos, ilustrado na Figura 2.1. Swales (1994) propés um modelo para
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estruturacao de introducgoes cientificas, no qual divide cada componente em estratégias
mais especificas. Cada componente é chamado de movimento, que por sua vez possui

estratégias chamadas de passos, conforme ilustrado na Figura 2.2.

Figura 2.1: Modelo de estrutura argumentativa proposta por Weissberg e Buker (1990)

1. Contextualizagao

2. Propdsito e escopo

3. Metodologia

4. Resultados importantes

5. Conclusao e recomendagoes

Fonte: Adaptado de Weissberg e Buker (1990).

Apesar de serem modelos de estruturagao para diferentes partes de um texto cientifico,
é possivel observar que existe uma sobreposicdo entre as componentes propostas. A
componente de contextualizacdo de Weissberg e Buker (1990) pode ser encaixada no
primeiro movimento de Swales (1994), propésito e metodologia no segundo movimento, e
por fim resultados importantes e conclusao e recomendacao no terceiro movimento. Em
ambos os casos, a principal motivacao dos estudos foi para facilitar a escrita de textos
cientificos, uma tarefa que é considerada dificil principalmente para escritores iniciantes.
Isso evidencia que, embora os modelos sejam distintos, uma boa argumentacao é composta
por uma certa estrutura retérica que fica aparente nos textos de um género.

Segundo Dijk e Kintsch (1983), as estruturas retdricas sao utilizadas para aumentar
a eficiéncia da comunicagao e sao independentes da lingua utilizada. Para testar essa
afirmagao, Dijk e Kintsch (1983) realizaram um experimento no qual textos com uma
estrutura retorica considerada boa era apresentada para um grupo de pessoas. Esses textos
tiveram sua estrutura alterada e foram apresentados para outro grupo de pessoas. Apés a
leitura dos textos, eram realizadas perguntas sobre informacoes contidas neles. Foi notado
que o grupo para o qual foi apresentado o texto sem a alteracao da estrutura retérica
obteve um percentual melhor de acerto do que o outro grupo, sugerindo a importancia da
estrutura retorica para a compreensao de textos.

Chamamos de papel retérico a abstracao da fungao desempenhada na argumentagao
de um certo segmento de texto, por exemplo: quando um segmento do texto estabelece

conceitos necessarios para o entendimento do restante da argumentacao, atribuimos a
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Figura 2.2: Modelo de estrutura argumentativa proposta por Swales (1994)

Movimento 1: Estabelecendo o campo de pesquisa.

Passo 1: Centralizando, e/ou
Passo 2: Contextualizando sua pesquisa na area, e/ou

Passo 3: Revendo itens de pesquisas anteriores
Movimento 2: Estabelecendo um nicho

Passo la: Contra-argumentagao, ou
Passo 1b: Indicando uma lacuna na area de pesquisa, ou
Passo 1c: Levantando questoes, ou

Passo 1d: Continuando uma tradicao
Movimento 3: Ocupando o nicho

Passo la: Estabelecendo proposta, ou
Passo 1b: Anunciando a pesquisa
Passo 2: Anunciando os principais achados

Passo 3: Indicar a estrutura do texto

Fonte: Adaptado de Swales (1994).

tal segmento o papel retérico de contextualizagao. A Figura 2.3 exemplifica um resumo
no qual para cada sentenca foi atribuido um papel retérico que corresponde a funcao
desempenhada na argumentacao pela sentenca.

A atribuicao de um papel retorico além de ser abstrata nao é necessariamente tnica
(DAYRELL et al., 2012). Por exemplo, na quarta sentenga da Figura 2.3 também poderia
ser designado um papel retorico de ”Propédsito”, que exerce uma funcao de mostrar o

proposito do trabalho em seu contexto.
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Figura 2.3: Exemplo de um resumo com suas sentencas atribuidas a papéis retoricos.

1. Aplicacoes cientificas atuais tém produzido volumes de dados cada vez
maiores. (Contexto)

2. O processamento, a manipulacao ¢ a analise desses dados requerem
infraestruturas computacionais de larga escala tais como aglomerados
e grades de computadores. (Contexto)

3. No entanto, uma das principais lacunas dessas pesquisas estd na falta
de emprego de conhecimento sobre aplicacoes com objetivo de realizar
essa otimizagao. (Contexto)

4. Essa lacuna motivou esta tese que visa empregar comportamento
histérico e preditivo de aplicacoes a fim de otimizar suas operacoes
de leitura e escrita sobre dados distribuidos. (Contexto)

5. Os estudos foram iniciados empregando-se informagoes previamente
monitoradas de aplicagoes a fim de tomar decisoes relativas a re-
plicagao, migragao e manutencao de consisténcia. (Metodologia)

6. Observou-se, por meio de uma nova heuristica, que um conjunto
histérico de eventos auxilia a estimar o comportamento futuro de uma
aplicacao e otimizar seus acessos. (Resultado)

7. Esse requisito pode limitar aplicacoes reais que apresentam mudancas
comportamentais ou que necessitam de longos periodos de execugao
para completar seu processamento. (Conclusao)

Fonte: Adaptado de Ishii (2010).

2.1.1 Classificacao de Papéis Retéricos

A classificagao de papéis retoricos trata de encontrar a melhor classe que represente um
certo segmento de um texto. Os papéis retéricos nao sao exclusividade de um tnico
género textual. Existem trabalhos que abordam a classificacdo em essays (BURSTEIN;
MARCU; KNIGHT, 2003), notas clinicas (LI; GORMAN; ELHADAD, 2010), textos
juridicos (GROVER; HACHEY; KORYCINSKI, 2003), e textos cientificos (TEUFEL;
MOENS, 1999).

Como visto na se¢ao anterior, a atribuicao de um papel retérico é algo subjetivo e
abstrato, o que torna a classificacao automatica um desafio. Para superar esse desafio é
necessario encontrar as melhores caracteristicas que possam representar as diversas classes

de papéis retoricos. Outro desafio é encontrar quais os papéis retéricos que melhor definem
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o problema a ser classificado, e para isto, é necessario analisar o contetido do problema que
serd classificado. Por exemplo, Teufel e Moens (1999) utilizaram como base os modelos
propostos por Swales (1994) de modo que foi possivel obter uma base sélida de quais
papéis retoricos poderiam ser utilizados.

Encontrar caracteristicas que representem um problema também nao é uma tarefa
trivial. Nao existe uma formula para selecao de quais caracteristicas devem ser utilizadas
e, muitas vezes elas sdo propostas por especialistas da area da qual fazem parte, no caso
de papel retérico, linguistas. Essas caracteristicas por sua vez sao testadas e avaliadas
empiricamente. Um exemplo é apresentado na Tabela 2.1 na qual é possivel visualizar
as caracteristicas que foram utilizadas por Teufel e Moens (1999) para a classificacao de

papéis retoricos em artigos cientificos.

Tabela 2.1: Tabela de caracteristicas utilizadas por Teufel e Moens (1999)

Tipo

Nome

Descrigao

Estrutura explicita

Estrutura-1

Tipo do cabegalho da segao

Estrutura-2

Posicao relativa da sentenca dentro do paragrafo

Estrutura-3

Posigao relativa da sentenca dentro da segao

Posigao relativa Localizacao | O artigo é segmentado em 10 partes de tamanhos iguais.
o Citacao-1 A sentenga contém uma citagao ou um
Citagoes [ . N
nome de um autor que estd na lista de referéncias?
Citacao-2 A sentenga contém uma citagao prépria?
Sintdtica-1 | Tempo (associado ao primeiro verbo da sentenca)
Sintatica Sintatica-2 | Modais Auxiliares
Sintatica-3 | Voz
Sintatica-4 | Negagao
Semantica-1 | Tipo da acao do primeiro verbo da sentenca
Semantica Semantica-2 | Tipo do agente
Semantica-3 | Tipo da expressao formulaica que ocorre na sentenca
, Contetido-1 | A sentenga contém uma palavra chave
Contetudo

determinada pela medida tf-idf?

Conteuido-2

A sentenca contém alguma palavra que
também aparece no titulo ou cabegalho?

Fonte: Adaptado de Teufel e Moens (1999).

As principais abordagens a classificacao de estrutura retorica utilizam aprendizagem
de méquina supervisionada, portanto, necessitam de um conjunto de dados no qual a
informacao sobre os papéis retoricos esta disponivel. Como nao existem muitos conjuntos
publicamente disponiveis, grande parte dos trabalhos acabam criando seus préprios
conjuntos (TEUFEL; MOENS, 1999; ANTHONY; LASHKIA, 2003; HIROHATA et al.,
2008).
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2.2 Redes Neurais

Redes neurais artificiais ou simplesmente redes neurais sao modelos inspirados no funcio-
namento biolégico dos neuronios naturais. O primeiro modelo artificial de um neuroénio foi
proposto por McCulloch e Pitts (1943) o qual possui um funcionamento simples. Como
se tratava de apenas um neuronio, era dificil de utiliza-lo em tarefas mais complexas.
Portanto, a solugao mais direta foi encadear véarios neuronios de modo a conseguir
resolver problemas mais complexos, porém isso introduziu uma dificuldade para realizar
o treinamento de tais redes. Para resolver esse problema, foi proposto o algoritmo de
backpropagation (RUSSELL; NORVIG, 2016). Portanto, redes neurais sao uma série de
funcoes encadeadas, que sao chamadas de camadas, e sao aplicadas a uma entrada de
dados.

Nessa segao apresentaremos as nogoes basicas sobre redes neurais, desde o primeiro
modelo de um neuronio artificial, até formas mais complexas de redes neurais, chamadas

de redes neurais recorrentes.

2.2.1 Neuronio Artificial

Como dito anteriormente, o primeiro modelo artificial de um neurénio foi proposto por
McCulloch e Pitts (1943). Como ilustrado na Figura 2.4, o neurdnio artificial funciona
multiplicando pesos (w;, we, ws) pelos valores da entrada (z1, x9, r3), em seguida os
resultados dessas operacoes, incluindo um valor de bias, sao somados. Por fim, o valor
resultante do somatério é aplicado a uma funcao de ativacao e seu resultado é o valor da

saida desse neuronio.

Figura 2.4: Neuronio Artificial

Bias
b

r1 o— Wq

Funcao de
Ativagao  gaida

Entradas {720 W2 /\Z/ m Yy

T3 o— W3

Pesos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.2 Multilayer Perceptron

E possivel fazer com que neuronios possam ser ligados uns aos outros de forma que um
neuronio tenha sua saida conectada na entrada de outro, formando entao uma arquitetura
(rede) em multiplas camadas. Uma das arquiteturas mais simples,; sdo as redes neurais
de multiplas camadas, que comumente sao chamadas de multilayer perceptron (MLP).

A Figura 2.5 apresenta uma arquitetura de uma MLP com duas camadas ocultas.
Como é possivel observar, chamamos de ”camada de entrada”a primeira camada de uma
MLP e a ultima camada de ”camada de saida”. As camadas intermediarias entre a camada
de entrada e a camada de saida sdo chamadas de ”camadas ocultas”. As redes neurais
também possuem uma unidade chamada de bias, ela se comporta como um neurdnio na
qual sua fun¢ao de ativacao sempre retorna o valor 1. E possivel observar que o bias esta
presente na camada de entrada, nas camadas ocultas, porém nao é presente na camada
de saida, ja que uma saida com o valor sempre 1 nao ¢é util.

Considerando o funcionamento entre duas camadas, tendo um vetor X € R" com
valores das ativagoes da primeira camada (no caso de uma camada de entrada a ativagao
é o préprio valor de entrada), em que n é a quantidade de valores de entrada, a matriz
0 € R™*™ com os pesos (conexoes) entre os neuronios das camadas, sendo m a quantidade
de neuronios na segunda camada, e por fim um vetor ¥ € R™ como o resultado da
computacao entre as duas camadas, considerando uma funcao de ativacao f na segunda
camada. Temos que Y = f(67X), ou seja, o resultado da conexao entre duas camadas
é um vetor com os resultados da aplicacao da funcao f no resultado entre o produto da
matriz dos pesos das conexoes e as entradas para cada neuronio.

A funcao de ativacao é comumente uma fungao nao-linear, e como dito anteriormente,
ela é aplicada sobre o resultado do produto entre os pesos e as entradas. Existem diversas
funcoes de ativacao que sao utilizadas em redes neurais, alguns exemplos comuns sao as
fungoes: sigmoide (Equacao 2.1), tangente hiperbdlica (Equagao 2.2) e Rectified Linear
Unit (ReLU) (Equagao 2.3).

1
tanh(z) = 61—6_ (2.2)
et +e %

relu(z) = max(0, z) (2.3)
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Figura 2.5: Rede neural de miltiplas camadas

Camada

Camada
de
Camada Saida
de
Entrada 04

I=[k, I, I3] = vetor de entrada
0 =[ 04, 0,] = vetor de saida

Fonte: Adaptado de Gardner e Dorling (1998)

Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) mostraram que ReLLUs podem acelerar o trei-
namento de redes neurais, fazendo com que seja necessario menos tempo de treinamento
para as redes convergirem. A sua implementagao é simples e sua execugao requer pouco
processamento computacional.

E conhecida na literatura como Foward Propagation a etapa na qual é calculada todos
os valores de ativacoes de uma rede, ou seja, da camada de entrada até a sua camada de
saida. O ntmero de neuronios na ultima camada da rede, e por consequencia a quantidade
de ativagoes, define a quantidade de classes que a rede pode classificar.

Na classificacao de problemas binarios a 1ltima camada da rede apresenta somente um
neuronio e normalmente utiliza uma funcao de ativacao sigmoide. De modo que é possivel
considerar o resultado da ativacao como a probabilidade de pertencer a uma classe, e o

inverso dessa probabilidade como a probabilidade de pertencer a outra classe.
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Em problemas de multiplas classes a tltima camada da rede apresenta N neuronios,
em que N é a quantidade de classes a serem classificadas. Nesse tipo de problema é
utilizada a fungao de ativagao softmar (Equagao 2.4), que retorna as probabilidades das
classes ocorrerem dada uma entrada.

e’

oz);=—x—— 2.4
@ = (24

Para realizar o treinamento de uma rede neural de miultiplas camadas, ou seja,
encontrar os pesos ideais de uma rede, é necessario encontrar um valor de erro entre
o resultado da camada de saida da rede e o valor real esperado. A funcao que mensura
esse erro € chamada de funcao custo. Como normalmente as redes neurais retornam a
probabilidade de uma classe ocorrer, uma funcao custo que é normalmente utilizada em

redes neurais é a de entropia cruzada, descrita na Equacgao 2.5.

N
LX,)Y)=— Z z, logy, (2.5)
n=1

O backpropagation (RUSSELL; NORVIG, 2016) é utilizado para minimizar a funcao
de custo em redes neurais. Para isso, ele utiliza um método chamado de gradiente
descendente (CAUCHY, 1847) para atualizar os pesos da rede, no qual o algoritmo segue
a direcao inversa do Foward Propagation para computar os gradientes de pesos em relagao
a funcao custo L. A Equagao 2.6 mostra a regra para a atualizagao dos pesos da rede em

um instante n.

Ot = 0, — YV L(6,,) (2.6)

Na qual v ¢ a taxa de aprendizagem, ou seja, ¢ um valor que tenta controlar a
convergéncia da rede delimitando passos (variagoes) a serem incluidos pelo algoritmo

de backpropagation.

2.2.3 Redes Neurais Recorrentes

Assim como as MLPs, as redes neurais recorrentes (do inglés, recurrent neural networks
- RNN) sdo um tipo de arquitetura de redes em camadas, porém com a adi¢cao da opgao
de existirem conexoes recorrentes entre as camadas, conforme ilustrado na Figura 2.6.

A adicao da recorréncia cria um efeito temporal na rede, permitindo com que certas
conexoes da rede (que podem ser chamados de parametros) sejam utilizadas em instantes

de tempos diferentes. A ideia de compartilhar os parametros de uma rede neural
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Figura 2.6: Rede neural recorrente

7
g

b

Fonte: Olah (2015)

entre diferentes instantes de tempos surgiu com Lang, Waibel e Hinton (1990). Isso
permite as RNNs capturarem relagoes temporais de uma sequéncia de dados, pois o
compartilhamento de parametros permite o uso de informagcoes passadas para ser gerada
uma predigao.

A Figura 2.6 ilustra uma RNN em um instante de tempo ¢t e uma entrada z,
produzindo uma saida h;. Na qual a camada A é recorrente, portanto ela tem como
entrada x; e hy_;. Um exemplo de uma entrada temporal (ou sequencial) é uma sentenga,
na qual cada palavra corresponde a uma entrada em um instante de tempo. Essa
caracteristica de utilizar sequéncias de dados como entrada para realizar predigoes é um
dos principais motivos das RNNs serem utilizadas em diversas tarefas de PLN, como por
exemplo, a detecgao de parafrase (SOCHER et al., 2011), anélise de sentimento (SOCHER
et al., 2013), extragao de opiniao (IRSOY; CARDIE, 2014), predigao de interesse (GAO
et al., 2014) e outros.

Figura 2.7: Rede neural recorrente com passos expandidos

®
I

;

®
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Fonte: Olah (2015)
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Outra forma de visualizar redes neurais recorrentes é expandindo as suas recorréncias.
A Figura 2.7 mostra a expansao das recorréncias da rede ilustrada na Figura 2.6. Nessa
forma ¢é possivel visualizar o fluxo dos dados de uma RNN. Nesse trabalhos, chamamos
de unidade oculta a quantidade de neuronios que pertencem a recorréncia. Por exemplo,
caso consideramos que na Figura 2.6 a RNN possui uma unidade de tamanho 10, sua
saida sera um vetor de tamanho 10 para cada instante de tempo.

Para realizar o treinamento de RNNs, ou seja, minimizar a fungao custo, os pesos da
rede sao ajustados utilizando uma adaptacao do algoritmo backpropagation chamado de
backpropagation through time (BTT) (WERBOS, 1990). Resumidamente, o BTT ajusta
os pesos da rede ao longo de todo intervalo de tempo somando os gradientes da fungao
custo para cada instante . Um dos problemas encontrados quando utilizado o BTT em
RNNs é a explosao de gradiente, em que o gradiente atinge um valor muito alto e o
algoritmo de descida de gradiente nao consegue ajustar os valores, e o desvanecimento de
gradientes que torna os valores do gradiente muito pequenos ao decorrer dos passos de
tempo de modo que os gradientes acabam perdendo relevancia, dificultando a convergéncia
da rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esse tipo de problema ocorre
principalmente em recorréncias muito longas. Para resolver esse problema, Hochreiter
e Schmidhuber (1997) propuseram um tipo de neurénio chamado de Long-Short Term
Memory (LSTM) que utiliza células de meméria especiais como unidade de ativagao e

controle.

2.2.4 Long short-term memory

Como explicado na segao anterior, a Long-Short Term Memory (LSTM) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997) é um tipo especial de neur6nio recorrente que permite solucionar
os problemas de explosao e desvanecimento de gradientes em RNNs. Nesse trabalho, o
termo LSTM ¢ utilizado para arquiteturas de redes neurais que utilizam varios ou apenas

um neuronio LSTM.
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Figura 2.8: Rede neural recorrente LSTM
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Fonte: Olah (2015)

A principal caracteristica da LSTM ¢é a utilizacao informacgoes que foram armazenadas
internamente em sua célula de estado por meio de gates. Os gates sdao responsaveis por
gerenciar a memoria e a entrada e saida de dados. Sao utilizadas fungdes sigmoide (o)
em gates que regulam as informacoes a serem passadas adiante ou a serem armazenadas
na memoria interna. Os gates que utilizam funcoes tanh, sao analogos a funcoes de
recompensa.

A Figura 2.8 ilustra um neurénio LSTM e suas operacoes internas e com as recorréncias
expandidas. A primeira operacao realizada dentro da LSTM é quais informagoes serao
removidas da memoria (também chamada de estado da célula), essa etapa é realizada pelo

gate de esquecimento, descrito na Equagao 2.7.

ft = O'(Wf : [ht—lv Xt] + bf) (27)

Para selecionar quais informagoes serao armazenadas no estado da célula, sao realiza-
das duas operacoes que utilizam a entrada atual z; e a saida da recorréncia anterior h;_1,

essas operacoes sao descritas na Equacao 2.8 e Equacao 2.9.
it = (T(Wi . [ht—la Xt] + bl) (28)

Ci = 0(We - [hy_1,x¢] 4+ bc) (2.9)

Por fim, a saida do estado da célula em um determinado instante t é atualizada

conforme descrito na Equacao 2.10.
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Ct = ft * Ct—l + it * C~t (210)

O gate de saida é responsavel por gerenciar a saida da LSTM. Para isso, é aplicado a
funcao sigmoide na entrada h;_; e x; como descrito na Equacao 2.11.

Oy = O'(WO . [ht—lyxt]) + bo (211)

E por fim, para gerar a saida da LSTM em um instante de tempo ¢, é realizada uma

multiplicagao entre o gate de saida ¢ o estado da célula, como descrito na Equagao 2.12.

hy = oy * tanh(Cy) (2.12)

Onde W sao os pesos das conexoes entre o gate e as entradas h;_1 e x;, e 0 b é 0 bias

para esse gate.

2.2.5 Encoder-Decoder

A arquitetura de um encoder-decoder foi proposta por Cho et al. (2014). Trata-se de
utilizar RNNs para transcodificar uma sequéncia de tamanho varidvel em um vetor de
tamanho fixo (encoder), e decodificar um vetor de tamanho fixo em uma sequéncia
de tamanho varidvel (decoder). A Figura 2.9 mostra a arquitetura da rede de um

encoder-decoder.

Figura 2.9: Arquitetura de um encoder-decoder
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Fonte: Cho et al. (2014)
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A principal caracteristica dessa arquitetura é que forca a rede a aprender uma
representacao intermediaria da sequéncia de entrada. E possivel implementar essa
arquitetura de modo que o encoder seja uma RNN na qual é utilizada somente a tltima
saida da recorréncia, conforme ilustrado na Figura 2.9. Na qual C representa essa ultima
saida.

O decoder também pode ser implementado como uma RNN que recebe como entrada
C todos os intervalos de tempos, ou seja, repetindo C' t vezes como entrada. Sua saida é
correspondente a saida da RNN.

Tanto para o encoder quanto para o decoder também é possivel utilizar LSTM ou
outros tipos de camadas recorrentes no lugar da RNN sem nenhuma alteracao necessaria.

O encoder utiliza a recorréncia para armazenar todas as informagoes da entrada em
apenas uma saida, e portanto, criando uma representacao intermediaria. Ja o decoder
apesar de repetir a mesma entrada, apresenta uma recorréncia na qual sua prépria saida
é utilizada como entrada e isso possibilita o aprendizado de sequéncias de saidas.

Cho et al. (2014) utilizaram essa arquitetura para o problema de tradugao, no qual
tinha como entrada uma sentenca em um idioma, e como saida uma sentenca em
outro idioma. Isso fez com que a rede aprendesse uma representacao intermediaria que

possibilitava uma correspondéncia entre os dois idiomas.

2.2.6 Word Embeddings

Boa parte dos resultados obtidos por redes neurais no processamento de linguagem natural
ocorreram devido ao uso de representagoes distribuidas de palavras ou words embeddings
(LEVY; GOLDBERG; RAMAT-GAN, 2014).

A representacgao distribuida é feita transformando palavras em um vetor de valores,
por exemplo, por meio de uma funcao W que mapeia palavras de uma lingua em um
espagco vetorial de dimensao n, conforme mostrado na definicao 2.13. Tendo em vista que
a dimensao dos vetores corresponde a quantidade de caracteristicas a serem extraidas,

normalmente sao utilizados grandes valores de dimensoes.

W . palavras — R" (2.13)

No inicio, a funcao W ¢é criada de forma que todas as palavras de um vocabulario
possuam um vetor com um valor inico (Figura 2.10). Por exemplo, considerando a palavra
70ld” como a primeira palavra de um vocabulario que esté sendo gerado, e o embedding e a

matriz W exibida na Figura 2.10, e como cada linha da matriz é um vetor que representa
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uma palavra do vocabuldrio, nesse exemplo a palavra ”old”terd o vetor [0, 20, 30, 1...0, 5],
pois o indice da linha na matriz corresponde ao indice da palavra no vocabulario.

A préxima etapa é fazer com que esses vetores apresentem caracteristicas semelhantes.
Essa etapa foi realizada pelos trabalhos de Bengio et al. (2003) e Mikolov et al. (2011)
utilizando redes neurais para ajustar os valores de forma que os words embeddings sejam
construidos para captar as similaridades entre palavras de um vocabulério, fazendo com
que palavras que aparecem em um contexto similar possuam vetores com caracteristicas
similares entre os vocabuldrios. Isso é feito de forma nao supervisionada e tem como

objetivo somente extrair a similaridade.

Figura 2.10: Exemplo de uma representacao distribuida.

0,2 0,3 0,1 0,5
0,0 0,6 0,7 0,8
W = 0,9 0,2 0,3 0,4
0,1 0,6 0,7 0,6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cabe destacar que é possivel generalizar essa etapa como uma camada de uma
rede neural de forma que os vetores de caracteristicas das palavras sejam aprendidos
especificamente para o problema para o qual a rede esta sendo treinada. Isso é possivel
criando uma ”camada embedding " que é responsavel por mapear uma sequéncia de indices
as suas respectivas representagoes distribuidas (vetores). Por fim, o valor desses vetores
sao utilizados como os pesos das conexoes entre as seguintes camadas, permitindo com

que eles sejam otimizados de acordo a funcao custo da rede neural.
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3

Trabalhos Relacionados

Nesse capitulo sao apresentados os principais trabalhos encontrados na literatura sobre
a classificagao de estruturas retéricas. O trabalho de Teufel e Moens (1999) recebe um
foco maior, pois trata-se do primeiro trabalho que utiliza a classificagdo de estruturas
retéricas, o que o torna base para todos os outros trabalhos encontrados na literatura.
Os trabalhos serao apresentados em ordem cronoldgica. A Secao 3.1 traz um resumo da
revisao da literatura, apresentando as principais caracteristicas observadas nos trabalhos
abordados.

Teufel e Moens (1999) elaboraram um corpus de artigos cientificos para ser utilizado
em sumarizacao. Em vez de serem anotadas somente as sentencas que poderiam aparecer
em um sumario, foram anotados os papéis retoricos de cada sentenca. O corpus foi
criado a partir de 80 artigos da Computation and Language E-Print Archive, contendo
aproximadamente 12.000 sentencas. Baseado na estrutura de Swales (1990), foram

considerados os seguintes papéis retéricos:
e Contexto: Sentencas que descrevem algum conhecimento prévio.

e Outro: Sentengas que descrevem aspectos de algum outro trabalho, de modo

neutro.
e Alvo: Sentencas que descrevem o principal objetivo da pesquisa realizada no artigo.
e Textual: Sentencas que descrevem a estrutura do texto.

e Contraste: Sentencas que contrastam o préprio trabalho em relagao a trabalhos

realizados por outros; sentengas que apontam limitagoes em outros trabalhos;
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sentencas que afirmam que a pesquisa realizada nunca tinha sido realizada até o

presente momento; comparagoes diretas com outros trabalhos.

e Base: Afirmagoes de que o trabalho realizado usa outros trabalhos como base.

Apo6s a anotagao, foram realizados experimentos para verificar se era possivel a
classificacao automatica dos papéis retéricos. Para isso, foram extraidas caracteristicas
do texto representando a estruturagao em secoes, posicao relativa das sentencas, citacao,
caracteristicas sintaticas e semanticas do texto. Utilizando um classificador Naive Bayes,
a acuracia obtida foi de 71,2% e, quando comparado com anotadores humanos, a medida
Kappa foi de 0,37. Cabe destacar que a medida Kappa pode variar de -1 a 1, sendo
que quanto mais proximo o valor esta de 1, maior é a concordancia entre os anotadores.
Esses resultados também foram comparados com duas baselines. Na primeira, todas as
sentencas assumiam como classe o papel retorico mais frequente no corpus, com isto,
foi obtida uma acurdcia de 69% ¢ Kappa de -0,12. Na segunda baseline as sentencas
assumiam como classe papéis retéricos escolhidos de forma aleatéria, e levando em conta
a distribuicao de papéis retoricos do corpus, com isso, o Kappa era 0.

Seguindo a ideia de Teufel e Moens (1999), Feltrim et al. (2004) propuseram a deteccao
de estrutura retdrica em resumos de textos cientifico em portugués. Para isto, foram
anotados 52 resumos de teses em Cieéncia da Computagao, com um total de 366 sentencas.
Os papéis retoricos considerados sao similares aos utilizados no trabalho de Teufel e
Moens (1999). Eles sdo: contexto, lacuna, propdsito, metodologia, resultados, conclusao
e estrutura. As caracteristicas consideradas foram derivadas das utilizadas por Teufel e
Moens (1999). Foi utilizado o classificador Naive Bayes e obtidos os resultados de uma
acuracia de 74% e Kappa de 0,65, que é um valor mais alto de concordancia quando
comparado com Teufel e Moens (1999). Feltrim et al. (2004) dizem que este resultado
maior pode ser devido ao fato do corpus utilizado ser somente de resumos, enquanto
Teufel e Moens (1999) usaram artigos completos.

Para melhorar a leitura e escrita de resumos de artigos, Anthony e Lashkia (2003)
propuseram o classificador MOVER. Para o auxilio da leitura, é mostrado ao leitor
qual o papel retorico da sentenca, facilitando o entendimento de algumas sentencas. O
mesmo vale para a escrita. Apresentando o papel retorico das sentengas, o usuario pode
identificar quais componentes estao faltando. Anthony e Lashkia (2003) criaram um
corpus a partir de 100 resumos de artigos cientificos extraidos do IEEE Transactions on
Parallel and Distributed Systems, na anotacao foram considerados seis papéis retoricos.

Para representar as sentencas em caracteristicas foi utilizada uma variacao do bag-of-words
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chamado de bag-of-clusters. Por fim, foi avaliado o desempenho do classificador Naive
Bayes, que obteve acuricia de 68%.

Diferente dos trabalhos anteriores, Hirohata et al. (2008) propds o uso do secciona-
mento de resumos cientificos disponiveis em alguns artigos cientificos para nao depender
de uma anotacao manual. Os autores propoem a categorizacao de sentencas de artigos
cientificos em quatro categorias de papéis retéricos: objetivos, metodologia, resultados e
conclusao. Como caracteristicas a serem extraidas foram consideradas n-gram, posicao
relativa da sentenca e caracteristicas das sentencas vizinhas. Foi criado um corpus
com 51.000 resumos extraidos da base de artigos cientificos Medline com suas sentencas
rotuladas a partir do seccionamento feito pelos proprios autores. Como experimento foi
utilizado o modelo Conditional Random Fields (CRF) para a classificacdo das sentencas
em suas possiveis secoes, obtendo acuricia de 95,5% por sentenca.

Yepes, Mork e Aronson (2013) utilizaram das informagoes disponiveis no PubMed,
base na qual a partir de 16 de agosto de 2010 comecou a se formatar os resumos de
artigos cientificos em segoes. As se¢oes sao semelhantes aos papéis retéricos de Hirohata
et al. (2008), porém com a adi¢ao da categoria de contexto. A partir de 100 mil resumos
extraidos do PubMed com as sentengas rotuladas conforme suas secoes, foram avaliados
diversos modelos de classificadores. O classificador que obteve melhor resultado foi o
CRF, com Macro Fl-score de 79%.

Em contrapartida aos métodos de aprendizagem supervisionada utilizados nos tra-
balhos anteriores, Guo, Korhonen e Poibeau (2011) investigaram o uso de métodos de
aprendizagem fracamente supervisionados. FEsse tipo de método utiliza os dados que
estao disponiveis com anotagoes para realizar um treinamento supervisionado, porém em
seguida classifica dados que nao estao anotados e os utilizam para melhorar o treino do
modelo. Uma das motivacoes foi a dificuldade de conseguir grandes quantidades de dados
anotados, que normalmente é necessaria para uma aprendizagem supervisionada. Para
a experimentacao foi utilizado um corpus com 1.000 resumos da drea de biomedicina
com um total de 7.895 sentencas, anotadas em sete classes de papéis retoricos: contexto,
objetivo, metodologia, resultados, conclusao, trabalhos relacionados e trabalhos futuros.
Foram extraidas caracteristicas mais profundas, por meio de ferramentas de anotagao
automatica de classes gramaticais. De quatro algoritmos de aprendizagem fracamente
supervisionados, o Active SVM with self-training (ASSVM) obteve os melhores resultados.
Com apenas 10% dos dados de treinamento, ele obteve 81% de Fl-score e algoritmos
supervisionados como SVM e CRF obtiveram resultados de 77% e 70%, respectivamente.

Uma das dificuldades encontradas por Feltrim et al. (2004) na anotacao de um corpus

para a deteccao de estrutura retérica foi que algumas sentencas podiam se encaixar em
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duas ou mais classes de papéis retéricos. Nesse sentido, Dayrell et al. (2012) anotou
dois corpora com multirrétulos. O primeiro corpus é composto por 645 resumos de
textos cientificos das areas de fisica e engenharia. O segundo corpus é composto por
690 resumos da area da saide. Os papéis retoricos considerados foram: contexto,
lacuna, propdsito, metodologia, resultado e conclusao. Foi verificado que grande parte
das sentencas anotadas acabaram possuindo um tnico papel retorico. Para avaliar o
desempenho de um classificador multirrétulo foram realizados experimentos com os dois
corpora separadamente e com ambos combinados. Com os corpus combinados, foram
avaliados dois métodos. O primeiro utilizando encadeamento de classificadores junto ao
SMO, obteve acuracia de 65%. O segundo método utilizou Rakel combinado ao algoritmo
de classificacao J48 e obteve acuracia de 65%.

Em um trabalho mais recente, Fisas, Ronzano e Saggion (2015) apresentaram um
corpus anotado a partir de 40 artigos da area de computacao grafica, contendo um total de
8.777 sentencas. Os papéis retéricos considerados foram: desafio, contexto, metodologia,
contribuigoes e trabalhos futuros. As caracteristicas extraidas foram baseadas no trabalho
de Teufel e Moens (1999), com adigao de unigrams, bigrams, trigrams e uma caracteristica
chamada de arvore de dependéncia. Os autores usaram os algoritmos de classificacao SVM

e Regressao Logistica e obtiveram Macro Fl-score de 76,4% e 80,1%, respectivamente.

3.1 Sintese dos Trabalhos Relacionados

A Tabela 3.1 sumariza os trabalhos discutidos na secao anterior, apresentando quais
classes de papéis retoricos foram consideradas, o principal classificador e, por fim, o melhor
resultado obtido. A maioria dos trabalhos utilizou um corpus em inglés, exceto o trabalho

de Feltrim et al. (2004) que utilizou um em portugueés.
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4

Metodologia

Neste capitulo, sao apresentadas as etapas necessarias e o detalhamento das decisoes
tomadas para o desenvolvimento do trabalho.

A secao 4.1 apresenta o corpus utilizado no trabalho, detalhando como foi realizada a
coleta do material, quais resumos foram selecionados, a estruturacao utilizada, e por fim
uma analise dos dados que foram coletados e selecionados. A secao 4.2 detalha a escolha de
RNNs para a predicao de estrutura retorica e apresenta uma arquitetura de rede recorrente
proposta para este problema de classificagao. Por fim, na secao 4.3 os algoritmos de
aprendizagem de maquina que foram utilizados como baselines sao apresentados e quais

caracteristicas foram extraidas do corpus para serem utilizadas com tais algoritmos.

4.1 Criacao do corpus

Apesar de existirem corpora de resumos cientificos anotados com papéis retéricos para a
lingua portuguesa (FELTRIM et al., 2004), a quantidade de amostra é pequena. Para a
lingua inglesa, os corpora disponiveis nao sao de resumos cientificos e também possuem
uma quantidade de amostra pequena. Visando a criacao de corpora grandes, trabalhos
como o de Hirohata et al. (2008) e Yepes, Mork e Aronson (2013) utilizaram uma base
publica de artigos cientificos para a criacao de um corpus de forma automatica, resultando
em um corpus com uma grande quantidade de resumos de artigos cientificos com seus
papéis retéricos anotados. Portanto, de modo a evitar que os resultados sejam afetados
devido a um corpus com uma quantidade baixa de amostras, seguimos uma metodologia
similar a proposta no trabalho de Hirohata et al. (2008) para a criagao de um corpus para

a lingua inglesa.
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4.1.1 Coleta

Assim como em Hirohata et al. (2008), os resumos foram extraidos da MEDLINE /PubMed®".
A MEDLINE/PubMed® ¢ uma base de dados da U.S. National Library of Medicine (2011)
que contém mais de 27 milhoes de citagoes da literatura biomédica de diversos livros e
revistas. Essas citagoes incluem resumos e links para as paginas das publicadoras.

E comum que resumos de artigos cientificos na literatura biomédica sejam divididos
em secoes que indicam um papel retérico. Mostramos essa caracteristica na Figura
4.1 na qual é apresentado um exemplo de um resumo dividido nas se¢oes: Contexto
(Background), Objetivos (Objectives), Métodos de Pesquisa (Search Methods), Critério
de Selegao (Selection Criteria), Coleta de dados e Anélise (Data Collection and Analysis),
Resultados Principais (Main Results) e Conclusées dos Autores (Authors Conclusions).
Devido a essa caracterfstica, a MEDLINE/PubMed® consegue transformar e armazenar
em seu banco de dados cada se¢ao dos resumos de artigos cientificos disponiveis na sua
base.

A MEDLINE/PubMed® disponibiliza? gratuitamente para download todos esses arti-
gos e suas informacgoes em formato XML (eXtensible Markup Language). Como é possivel
observar na Figura 4.2, que representa um artigo que possui o resumo segmentado,
cada secao do texto é definida por um AbstractText que contém os atributos Label e
NimCategory. O valor do atributo Label é dado pelo o que foi especificado pelo proprio
autor no texto do resumo. Ja o valor do atributo NimCategory é o resultado de um
mapeamento® realizado pela U.S. National Library of Medicine (2011) entre os diversos
tipos de categorias de papéis retoricos, dados pelos autores de todos os resumos da base,
em cinco categorias definidas pela NLM. Sao elas: Contexto (Background), Métodos
(Methods), Conclusoes (Conclusions), Resultados (Results) ¢ Objetivo (Objective).

A criacao do corpus criado nesse trabalho se deu em duas etapas. Na primeira
etapa foram coletados da MEDLINE/PubMed® 3.326.605 resumos, que possuem 11.751
categorias de papéis retoricos distintos especificadas pelos autores. Na Tabela 4.1
mostramos que existem classes de papéis retéricos que, apesar de terem nomes distintos,
sao semelhantes entre si e possuem uma mesma func¢ao retorica no resumo.

Na segunda etapa, foram selecionados somente os resumos que possuem em sua
estrutura todas as cinco categorias NLM. Apéds essa filtragem, nosso corpus foi reduzido
para 387.705 resumos. Esses resumos por sua vez foram segmentados em sentengas
utilizando Punkt, uma ferramenta disponibilizada na biblioteca NLTK (LOPER; BIRD,

thttps://www.ncbinlm.nih.gov/pubmed/
’Disponivel em: ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed /baseline
3Disponivel em: https://structuredabstracts.nlm.nih.gov/downloads.shtml
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Figura 4.1: Exemplo de um resumo de artigo da literatura biomédica dividido em segoes.

BACKGROUND: Malignant pleural mesothelioma is an almost always fatal tumour, for which palliative platinum-based
chemotherapy is currently the standard treatment. Multimodal therapeutic strategies incorporating surgery, radiation therapy
or photodynamic therapy and chemotherapy have been recommended for selected patients but there is no consensus about their
effectiveness.

OBJECTIVES: To assess the benefits and harms of radical multimodal treatment options (including radical surgery /- radical
radiotherapy +/- photodynamic therapy +/- systemic therapy) compared to each other or to palliative treatments, for people
with malignant pleural mesothelioma.

SEARCH METHODS: We reviewed data from the Cochrane Lung Cancer group’s Specialised Register, Cochrane Central
Register of Controlled Trials (CENTRAL), MEDLINE and Embase. We also checked reference lists of primary original studies,
review articles and relevant conference proceedings manually for further related articles up to 21 March 2017.

SELECTION CRITERIA: We included parallel-group randomised controlled trials of multimodal therapy for people with
malignant pleural mesothelioma (stages I, II or III) that measured at least one of the following endpoints: overall survival,
health-related health-related quality of life, adverse events or progression-free survival. We considered studies regardless of
language or publication status.

DATA COLLECTION AND ANALYSIS: Two review authors independently extracted relevant information on participant
characteristics, interventions, study outcomes, and data on the outcomes for this review, as well as information on the design
and methodology of the studies. Two review authors assessed the risk of bias in the included trials using pre-defined ’Risk of
bias’ domains. We assessed the methodological quality using GRADE.

MAIN RESULTS: We conducted this review in accordance with the published Cochrane protocol. Two randomised clinical
trials with 104 participants fulfilled our inclusion criteria. Both trials were at high risk of bias (for outcomes other than overall
survival), and we rated the evidence as moderate quality for overall survival and low quality for all other outcomes. One trial
compared combined extrapleural pneumonectomy (EPP) plus neoadjuvant platinum-based chemotherapy plus postoperative
high-dose hemithoracic radiotherapy with combined EPP plus platinum-based chemotherapy. The other trial compared EPP
plus postoperative hemithoracic radiotherapy with standard (non-radical) therapy alone following platinum-based chemotherapy
(patients in the standard therapy arm received continued oncological management according to local policy, which could include
further chemotherapy or palliative radiotherapy).For the first trial, median overall survival calculated from registration was 20.8
months (95% confidence interval (CI) 14.4 to 27.8) in the no-radiotherapy group and 19.3 months (95% CI 11.5 to 21.8) in the
radiotherapy group. For the second trial, median overall survival was 14.4 months (95% CI 5.3 to 18.7) for patients allocated
to EPP and 19.5 months (95% CI 13.4 to time not yet reached) for patients randomised to standard non-radical therapy. In the
second trial, 12 serious adverse events were reported during the study period: ten in the EPP group and two in the non-radical
therapy group. Overall health-related quality of life scores were not different between the two arms in either study. We could
not perform a meta-analysis of the two included trials due to clinical heterogencity. We also identified three ongoing trials
evaluating the topic of our review.

AUTHORS CONCLUSIONS: The overall strength of the evidence gathered in this review is low and there is a lack of
available evidence to support the use of radical multimodality therapy in routine clinical practice (particularly as one trial
suggests greater harm). Given the added cost of multimodality treatment and the possible increase in risk of adverse effects,
the lack of evidence of their effectiveness probably means that these interventions should currently be limited to clinical trials
alone.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2002). Cada sentenga obtida pela segmentagao foi anotada com o mesmo papel retérico da
secao a qual essa sentenga pertence. Por exemplo, todas as sentengas dentro de uma se¢ao
com a categoria Métodos foram anotadas como sendo da categoria Métodos. A Figura
4.3 mostra como exemplo um resumo do corpus apds a etapa de filtragem e segmentagao

de sentengas.

4.1.2 Estruturacao

Devido a grande quantidade de resumos, cles foram armazenados em um formato binario,
resultando em um arquivo com aproximadamente 720MB. Foi utilizada uma estrutura
simples de listas, na qual o corpus é uma lista de resumos. Cada resumo, por sua vez,
também é uma lista formada por sentencas. As sentencas sdo formadas por uma lista de
tuplas, nas quais o primeiro valor da tupla armazena o texto da sentenca e o segundo

valor armazena o papel retorico da sentenca.
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Figura 4.2: Exemplo do XML da MEDLINE/PubMed®

<PubmedArticle>
<MedlineCitation Status="Publisher” Owner="NLM’>

<Article PubModel="Print—Electronic”>

<Abstract>
<AbstractText Label="BACKGROUND” NlmCategory="BACKGROUND” >
Malignant pleural mesothelioma is an almost always fatal tumour...
</AbstractText>
<AbstractText Label="OBJECTIVES” NlmCategory="OBJECTIVE”>
To assess the benefits and harms of radical multimodal treatment options...
</AbstractText>
<AbstractText Label="SELECTION CRITERIA” NImCategory="METHODS >
We included parallel —group randomised controlled trials of multimodal therapy ...
</AbstractText>
<AbstractText Label="DATA COLLECTION AND ANALYSIS” NlmCategory="METHODS >
Two review authors independently extracted relevant information on...
</AbstractText>
<AbstractText Label="MAIN RESULTS” NImCategory="RESULTS”>
We conducted this review in accordance with the published Cochrane protocol ...
</AbstractText>
<AbstractText Label="AUTHORS CONCLUSIONS” NIlmCategory="CONCLUSIONS”>
The overall strength of the evidence gathered ...
</AbstractText>
</Abstract>

</Article>
</MedlineCitation>

</PubmedArticle>

Fonte: Abdel-Rahman et al. (2017)

Figura 4.3: Exemplo de um resumo do corpus

Background: Irritable bowel syndrome (IBS) is a very common functional gastrointestinal (GI).

Background: Diagnosis of IBS is based on the fulfilment of the Rome III criteria.

Background: Common GI symptoms are lower abdominal pain, bloating and disturbed defecation, such as urgent diarrhoea
and/or episodes of chronic constipation.

Background: Many agents have been employed in the management of IBS, although only few have been demonstrated to show
a relevant efficacy.

Objective: To evaluate the effectiveness of the administration of a mixture of beta-glucan, inositol and digestive enzymes
(Biointo) in improving GI symptoms in patients affected by IBS.

Methods: 50 IBS patients (20 males, 30 females; mean age 51 +/- 19) were treated with Biointo (group A) while another group
consisting of 40 IBS patients (15 males, 25 females; mean age 50 +/- 18) did not receive any therapy (group B).

Results: Biointol administration improved significantly bloating, flatulence and abdominal pain, with a slight increasing of
urgency for bowel movements.

Results: On the contrary, Biointol did not show any significant effect on the other IBS symptoms.

Conclusions: Currently, only few agents used in the management of IBS have been proven to be effective.

Conclusions: Biointol administration has shown to improve some IBS symptoms, such as bloating, flatulence and abdominal
pain, all connected to the presence of gas inside the intestinal lumen.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.3 Analise

Esta secao apresenta uma analise do corpus relativa as seguintes caracteristicas: tamanho
das sentencas, tamanho dos resumos, distribuicao dos papéis retéricos, distribuicao das

transicoes entre papéis retoricos, e sequéncias de transicoes mais frequentes.
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Tabela 4.1: As 20 categorias de papéis retoricos mais frequentes das secoes obtidas.

Nome Quantidade
RESULTS 2.879.431
METHODS 1.940.656
CONCLUSIONS 1.729.860
CONCLUSION 1.314.384
BACKGROUND 1.265.519
OBJECTIVE 935.306
PURPOSE 392.008
OBJECTIVES 337.356
DESIGN 236.286
MATERIALS AND METHODS 223.725
INTRODUCTION 180.014
METHOD 165.372
AIM 157.016
SETTING 145.346
STUDY DESIGN 97.625
PATIENTS AND METHODS 96.592
AIMS 88.628
METHODS AND RESULTS 75.999
DISCUSSION 72.654
MATERIAL AND METHODS 72.446

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 4.4 mostra a distribui¢do de resumos em relagao ao tamanho dos resumos.
E possivel observar que grande parte dos resumos do corpus possuem menos que 30
sentencas, correspondendo a 99% desses resumos. O menor resumo possui 5 sentencas, e
como explicado anteriormente, isso ocorre devido ao fato de todos os resumos possuirem
pelo menos uma sentenga para cada papel retérico (Contexto, Objetivo, Métodos, Resul-
tados, Conclusoes). Em contrapartida, o maior resumo do corpus possui 68 sentengas. A
quantidade média de sentencas por resumo é de 13.

A Figura 4.5 mostra a quantidade de sentencgas em relacao ao tamanho das sentencas.
O tamanho da sentenca é dado pela quantidade de caracteres que ela contém. E possivel
observar que grande parte das sentencgas dos resumos possuem menos que 300 caracteres,
correspondendo a 97,24% de todas as sentencas. Em média, uma sentenca contém 140
caracteres.

A Tabela 4.2 mostra a distribuicao de papéis retéricos no corpus. Como é possivel
observar, essa distribuicao nao é balanceada. O papel retérico mais frequente é o de

Resultados, sendo 32,8% do total de sentencas, ¢ o papel retérico menos frequente é o
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Figura 4.4: Histograma do tamanho dos resumos no corpus
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Objetivo, correspondendo a 8,7% do total de sentencas. Essa distribuicao era esperada,
ja que em resumos de artigos cientificos os autores buscam enfatizar os resultados
encontrados em seus trabalhos, o que causa essa propor¢ao maior nessa categoria. Ja a
baixa ocorréncia de sentencas da categoria Objetivos pode ser atribuida ao fato dos autores
buscarem enunciar os objetivos de seus trabalhos de forma direta, muitas vezes em uma
unica sentenca. Também é possivel observar que a categoria Métodos possui a segunda
maior porcentagem de ocorréncias, correspondendo a 26,5% do total de sentencas. O
motivo para essa grande porcentagem também é devido a importancia dessa categoria para
os autores, que precisam explicar a metodologia empregada nos scus trabalhos de forma a
atrair leitores interessados. Ambos papéis retéricos (Resultados e Métodos) correspondem
a 59,3% do total de sentencas do corpus, o que demonstra a importancia dessas categorias
para resumos de artigos cientificos.

A Tabela 4.3 mostra a quantidade de transi¢oes entre papéis retéricos, inicio do resumo
(#s) e fim do resumo (#e), seguindo a ordem de linha da tabela — coluna da tabela. A

partir dela podemos observar que a maior parte dos papéis retoricos que iniciam um
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Figura 4.5: Histograma do tamanho das sentencas no corpus
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4.2: Distribuicao das sentencas no corpus

Papel Retorico Numero de ocorrencias Porcentagem de ocorréncias

Resultados 1.612.851 32,8%
Métodos 1.306.519 26,5%
Conclusoes 806.730 16,4%
Contexto 770.009 15,6%
Objetivo 427.928 8, 7%
Total 4.924.037 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.

resumo sao da categoria Contexto, com 84,04% (325.861) do total (387.705) de sentengas
que iniciam os resumos (#s). Também é possivel observar que em sentengas que terminam
os resumos (#e), 95% (369.965) possuem o papel retérico Conclusoes. Grande parte das
transi¢oes do corpus ocorrem entre a mesma categoria, por exemplo, dado uma sentenga

de Contexto de um resumo, a categoria mais provavel para a proxima sentenca também
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serd Contexto. O tnico papel retérico que nao segue essa tendencia é Objetivo, para o

qual a préxima sentencga tem maior probabilidade de ser da categoria Métodos.

Tabela 4.3: Distribuicao de transi¢oes de papéis retéricos no corpus

£ 2 3 ?%

=} e < [} =) o
Papel Retérico © o = o O RS Total
#s 325.861 47.729 14.094 1 20 0 387.705
Contexto 377.641 325.565 53.249 362 250 12.942  770.009
Objetivo 50.882  40.146  335.374 235 1.253 38 427.928
Métodos 1.147 14.251 899.199 386.858 766 4.298 1.306.519
Resultados 140 15 375 1.224.793 387.066 462 1.612.851
Conclusoes 14.338 222 4.228 602 417.375 369.965 806.730

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4.4 mostra as 10 sequéncias de papeis retéricos mais frequentes no corpus.
E possivel visualizar que a maior parte dos resumos possui a sequéncia ”Contexto —
Objetivos — Métodos — Resultados — Conclusoes”, correspondendo a 82,17% do total de
resumos. Essa caracteristica era esperada, pois é sabido que resumos de artigos cientificos
possuem uma grande padronizagao, o que faz com que exista uma prevaléncia de um tipo
de sequéncia. Também é possivel observar que grande parte dos resumos do corpus segue
uma estrutura similar a proposta por Weissberg e Buker (1990), indicando que de fato

essa estrutura é caracteristica de resumos de artigos cientificos.
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Tabela 4.4: As 10 mais frequentes sequéncias de transicoes no corpus

Sequéncia de transigoes Total de ocorréncias (%)
Contexto — Objetivos — Métodos — Resultados — 318570 (82.17)

Conclusoes

Objetivos — Contexto — Métodos — Resultados — 36998 (9.54)

Conclusoes

Métodos — Objetivos — Contexto — Métodos — Resultados 11748 (3.03)
— Conclusoes

Objetivos — Métodos — Resultados — Conclusoes — 8095 (2.09)
Contexto

Contexto — Objetivos — Métodos — Resultados — 3443 (0.89)
Conclusoes — Contexto

Contexto — Objetivos — Métodos — Resultados — 2102 (0.54)

Conclusoes — Métodos

Métodos — Objetivos — Contexto — Métodos — Resultados 1782 (0.46)
— Conclusoes — Métodos

Objetivos — Conclusoes — Contexto — Métodos — 962 (0.25)
Resultados — Conclustes — Contexto

Objetivos — Métodos — Contexto — Métodos — Resultados 599 (0.15)
— Conclusoes

Contexto — Objetivos — Métodos — Conclusoes — 306 (0.08)
Resultados

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Redes neurais recorrentes para predicao de estrutura

retorica

As RNNs estao sendo utilizadas com sucesso em diversos problemas de PLN, como por
exemplo, a detecgao de parafrase (SOCHER et al., 2011), anélise de sentimento (SOCHER
et al., 2013), extragao de opinido (IRSOY; CARDIE, 2014) e predicao de interesse (GAO

et al., 2014) e atingiram resultados superiores aos considerados estado da arte.

4.2.1 Arquitetura

De modo a tirar o melhor proveito das redes neurais recorrentes, este trabalho tem
interesse na predigao da estrutura retérica como um todo em vez de classificar cada
sentenca individualmente. Assim, a tarefa de classificacao de papeis retéricos em resumos

de artigos cientificos foi considerada como um problema de rotulacao sequencial. Como
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discutido anteriormente no capitulo de trabalhos relacionados, estudos anteriores usaram
métodos similares, tendo como destaque o uso do algoritmo de classificacao CRF'.

Para evitar problemas de explosao ou de desvanecimento de gradiente na rede, foram
utilizadas camadas LSTM para a criacao da nossa arquitetura de rede recorrente. Cho et
al. (2014) utilizou a arquitetura encoder-decoder para obter representagoes intermediarias
entre dois idiomas distintos. Neste trabalho, o encoder-decoder foi utilizado para obter
representacoes intermedidrias das sentencas dos resumos. Desse modo, foi possivel
transformar a sequéncia de palavras na sentenca do resumo em um vetor que representa

essa sequencia.

Figura 4.6: Arquitetura de rede neural recorrente proposta
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A Figura 4.6 ilustra a arquitetura de rede neural recorrente proposta com as re-
corréncias expandidas, na qual cada sentenca de um resumo é transcodificada pelo encoder
em um vetor de dimensao fixa (no caso, 128). Em seguida cada vetor de saida do encoder
é utilizado como entrada para o decoder. A saida do decoder utiliza uma camada softmax
para retornar a probabilidade do papel retérico de cada sentenga do resumo.

A entrada do encoder é uma sentenca, ou seja, um vetor com palavras, entretanto,
como redes neurais nao trabalham diretamente com texto, a entrada primeiramente deve
ser transformada. Essa transformagao é feita de modo simples, cada palavra da sentenca
é substituida pelo seu indice em um diciondrio. No caso deste trabalho, o dicionario
¢ criado a partir de todas as palavras que pertencem ao conjunto de treinamento da
rede, mas vale notar que também é possivel utilizar um dicionario criado externamente.
Caso uma palavra nao exista no diciondrio, ela é removida de sua sentenca. A partir do
indice da palavra a camada de embeddings seleciona um vetor correspondente, ou seja,
cada palavra tém um vetor préprio. Para este trabalho foi utilizada uma camada de
embeddings que armazena vetores de 200 dimensoes. Esse valor foi selecionado devido as
limitacoes de hardware no qual a rede foi avaliada. A saida da camada de embeddings
é a entrada para uma camada LSTM, portanto, cada indice de palavra na entrada do
encoder passa pela camada de embeddings e em seguida ¢é utilizado como entrada para
a LSTM. A camada LSTM do encoder tem uma unidade oculta de tamanho 128, valor
que foi escolhido também devido a limitagoes de hardware. O encoder retorna somente a
saida da ultima recorréncia da camada LSTM.

O decoder tém como entrada a saida do encoder para cada sentenca de um resumo,
ou seja, a entrada é uma sequéncia de vetores de 128 de dimensao.

A arquitetura foi implementada utilizando keras (CHOLLET et al., 2015), uma
framework para o desenvolvimento de redes neurais profundas e recorrentes. Essa
framework foi escolhida pois as camadas (embeddings, LSTM, softmax) necessarias para
a arquitetura da rede proposta ja estao implementada, outro motivo para a escolha foi a
facilidade de poder utilizar GPUs para a realizacao do treino e teste da rede proposta.
Para realizar o treino, foi selecionado o otimizador adam (KINGMA; BA, 2014) com seus

parametros padroes.

4.2.2 Dados de entrada

Foi utilizado como dados de entrada o corpus criado neste trabalho. Porém, para isso,

foi preciso fazer uma transformagao nesses dados de forma a que seja possivel utiliza-los
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como entrada a uma rede neural. Essa transformacao foi feita em trés etapas: tokenizacao,
fixacao do tamanho das sentencas e bucketing.

A tokenizagdo é a etapa na qual o texto das sentencas dos resumos sdo separados
em palavras. A separacao em palavras na lingua inglesa em um corpus com uma
linguagem formal é relativamente facil, pois cada palavra é separada por espacgos. Para
evitar qualquer ruido junto as palavras, foi aplicado um filtro dos seguintes caracteres:
PHS&() * +,—./ ;<=>7Q[[-{|F\t \n

Apoés a tokenizagao, foi obtido um conjunto de resumos com suas sentengas separadas
em palavras. Como redes neurais recorrentes precisam de uma quantidade fixa de
sequéncias para sua execucao, nesse caso, a quantidade de palavras em uma sentenca,
foi realizada uma pequena analise nesse conjunto para considerar qual seria o tamanho
ideal a ser considerado. A quantidade média de palavras nas sentencas do conjunto é
de 22, com 11 de desvio padrao. De modo a poder utilizar o maximo de palavras das
sentencas, foi escolhida a quantidade méxima de 50 palavras por sentenca. Como é
possivel observar na Figura 4.7, esse valor corresponde a grande parte das sentencas do
corpus, mais especificamente, corresponde a 97% de todo o conjunto de sentencgas. Com
isso, sentencas que possufam mais que 50 palavras foram reduzidas para apenas as 50
primeiras palavras, para as sentengas que possuiam menos de 50 palavras foi adicionado
uma palavra reservada que corresponde a auséncia de uma palavra.

De maneira similar as sentencas, os resumos do corpus formam uma estrutura sequen-
cial, na qual cada resumo possui uma sequéncia de sentencas. Como dito anteriormente,
para execuc¢ao de tal estrutura com redes neurais recorrentes, é preciso fixar uma quan-
tidade fixa de sequéncias. Porém, diferentemente de palavras em uma sentencas, nao é
possivel delimitar uma quantidade de modo a nao afetar a estrutura retérica do resumo.
Uma forma simples de solucionar esse problema seria utilizar o valor da quantidade de
sentencas do maior resumo. Entretanto, como vimos anteriormente, 99% dos resumos
do corpus possuem menos que 30 sentencas, portanto a maior parte dos resumos nao
utilizariam essas sequéncias, mas para a execucao da rede ainda seria utilizado esse valor,
o que acarretaria em um desperdicio de memoria e faria com que o tempo de execucao
para o treino e teste da rede aumentassem significativamente.

Para resolver esse problema, foi utilizado um método chamado de bucketing. Esse
método consegue lidar com dados que tém diferencas nos tamanhos de sequéncias criando
buckets (baldes, em portugués) que tém o mesmo tamanho. Para exemplificar o método,
considere quatro amostras com tamanhos de sequéncia de 2, 3, 5, 7, é possivel criar dois
buckets que juntem as amostras que possuem sequencias com tamanhos nos intervalos de

2-4 e 4-7, nos quais as amostras com sequéncias de tamanho maior que 2 e menor ou igual
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Figura 4.7: Histograma do tamanho das sentencas em palavras do corpus
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a 4 estao no primeiro bucket e as amostras com sequéncias de tamanho maior que 4 e
menor ou igual a 7 estao no segundo bucket.

Nesse trabalho foram utilizados 3 buckets para agrupar os resumos com tamanhos nos
intervalos de 0-23, 23-46 e 46-68.

4.3 Baselines

Foram utilizados como baselines para a classificacao de papéis retoricos dois algoritmos
de aprendizagem de maquina supervisionada considerados estado-da-arte. A primeira
baseline utiliza o algoritmo SVM. Sua implementacao foi feita utilizando a biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), e foi empregado um kernel linear com os
parametros padrao. A segunda baseline utiliza o algoritmo CRF (Conditional Random
Fields). Para sua implementagao foi utilizada a biblioteca CRFSuite (OKAZAKI, 2007),
que tém um alto desempenho em sua execugao. Os parametros utilizados foram os padroes
da biblioteca.
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Ambos algoritmos ja foram utilizados com sucesso em trabalhos anteriores para a clas-
sificagao de estruturas retéricas (HIROHATA et al., 2008; YEPES; MORK; ARONSON,
2013; FISAS; RONZANO; SAGGION, 2015). Esses trabalhos possuem diferencas em
seus experimentos, como a quantidade de papéis retoricos a serem classificados e o tipo
de estrutura retérica, porém em seus respectivos trabalhos, ambos SVM e CRF foram
considerados os algoritmos com o melhor desempenho, o que motivou a escolha desses
algoritmos.

A escolha de boas caracteristicas é essencial para algoritmos de aprendizagem de
maquina supervisionada, por este motivo foram utilizadas as caracteristicas propostas
por Hirohata et al. (2008). A escolha do trabalho de Hirohata et al. (2008) se deu por
se tratar de um trabalho que também classificou papéis retoricos em resumos de textos
cientfficos extraidos da MEDLINE/PubMed®, que também utilizou essas caracteristicas
em ambos algoritmos SVM e CRF. Desse modo, as caracteristicas que foram utilizadas

nas baselines sao:

1. Caracteristicas extraidas do conteido da sentenca. KEssas caracteristicas sao re-
presentadas por palavras (unigramas) e palavras duplas (bigramas) da sentenca.
Diferentemente de Hirohata et al. (2008), nao foi feita uma normalizagao nas
palavras de entrada do texto. Para reduzir o grande ntimero de caracteristicas dessa
categoria, foram selecionadas apenas as 20.000 caracteristicas com o maior valor no
teste de x? (Qui-quadrado). As caracteristicas dessa categoria sdo essenciais, pois
tentam representar certos tipos de expressoes que sao diretamente associadas a
um tipo de papel retérico. Um exemplo desse tipo de expressao utilizada é ”Nos
concluimos que...” que normalmente ¢ utilizada somente em sentengas com o papel

retérico de Conclusoes.

2. Cinco caracteristicas binarias que representam a posicao relativa da sentenca em um
resumo, ou seja, blocos que representam um espaco na qual a sentenga estd inserida
sendo o primeiro bloco representa estar mais proximo do inicio de um resumo e
o ultimo bloco represente que estd mais proximo ao fim de um resumo. Essas
caracteristicas sao importantes por darem ao classificador uma boa representagao
de alguns tipos de papéis retoricos que acontecem com mais probabilidade em certas
posicoes do texto. Um exemplo é o papel retérico de Conclusoes, que normalmente
aparece nas ultimas sentencas dos resumos. Foram utilizadas cinco caracteristicas
devido ao fato dos resumos do corpus possuirem no minimo cinco sentengas, e com

isso cada sentenca consegue ser posicionada dentro dessas caracteristicas.
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3. Caracteristicas extraidas do conteido da sentenca anterior e proxima. Que corres-
ponde a utilizar para a sentenca atual as caracteristicas descritas no primeiro item
das sentencas anterior e da préxima, ou seja, inclui as caracteristicas obtidas no
primeiro item das sentencgas vizinhas. Isso é importante pois cria caracteristicas que
sao relativas as sentencas vizinhas e que, de certa forma, expressa a sequencialidade

entre os papeis retoricos.

4.3.1 Comparacao com as baselines

Para realizar a comparacao entre as baselines, foram utilizadas as métricas de F1l-macro,
acurdcia, e acuracia na classificacao por resumo. A medida Fl-macro e acuracia levam
em consideracao somente a classe individual das sentengas do corpus.

A acuracia é descrita na Equacao 4.1, na qual tp é a quantidade de elementos
classificados corretamente como pertencentes a uma classe e tn é a quantidade de
elementos classificados corretamente como nao pertencentes a uma classe, fp a quantidade
de elementos classificados incorretamente como pertencentes a uma classe e fn elementos
classificados incorretamente como nao pertencentes a uma classe. Para calcular a medida
Fl-macro é necessdrio primeiramente calcular a medida F; (Equagao 4.4) para cada papel
retérico. Portanto, é preciso calcular a precisao (Equagao 4.2) e revocagao (Equagéo 4.3).
Apés isso, para calcular a F1-macro basta calcular a média entre os valores obtidos pela
F} em cada papel retérico.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na classificacao de todas as sentencas de
um resumo, foi utilizada a métrica de acuracia por resumo. Para calcular essa métrica
para resumos, s6 foram considerados corretamente classificados os resumos que tiveram
todas as suas sentencas classificadas com o papel retérico correto. Os resultados dos
experimentos das baselines e da arquitetura de rede proposta foram calculados a partir

de 10 execugoes de validacao cruzada de 10-folds.

t t
Acurécia = ptin (4.1)
tp+itn+ fp+ fn
. tp
precisao = ——— 4.2
tp+ fp (42)
t
revocacao = P (4.3)
tp+ fn
F=2 precisao - revocacao (4.4)

precisao + revocagao
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5

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados com a arquitetura de rede neural
recorrente proposta, bem como os resultados obtidos. Também é feita uma discussao

sobre os resultados de cada experimento realizado.

5.1 Comparacao com as baselines

A baseline SVM teve nos resultados o pior desempenho, em relacao a medida Fl-macro
seu melhor resultado nas execugoes foi de 91,88% e o pior de 91,86%. Em acurdcia por
sentenca o seu melhor resultado foi de 91,85% e o pior 91,84%. Por fim, na acuricia
da classificacao por resumos o melhor resultado foi 46,28% e o pior 46,24%. Apesar do
desempenho do SVM ser menor que os outros algoritmos avaliados, seu resultado foi
similar ao encontrado por Hirohata et al. (2008), que obteve em seu corpus expandido, no
qual diversas classes de papdéis retoricas foram agrupadas de modo similar a este trabalho,
uma acurdcia de 91,70% na classificacao por sentencas e 44% na classificacao por resumo.

Como esperado, os resultados da baseline CRF foram melhores que os da baseline
SVM, devido ao algoritmo CRF utilizar informacgoes a respeito das sequéncias de sen-
tengas para a classificacdo. Na medida Fl-macro o CRF teve o valor de 93,75% como
seu maior resultado nas 10 execucoes, e seu menor valor foi de 93,70%. A maior acuracia
por sentenca foi de 93,98%, e a menor foi de 93,93%. Na classificacao dos papéis retéricos
de resumos inteiros sua maior acurdcia foi de 59,93% e seu menor valor foi de 59,77%.
Esses resultados também sao similares aos encontrados no trabalho de Hirohata et al.
(2008), que obteve em seu corpus expandido uma acurdcia de 93% na classificagao de

apdéis retoricos - sentenca ¢ HH% na acuracie )
»apéis retoricos por sentenca e 55% na acurdcia por resumo
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Apesar de ambos resultados das baselines serem proximas ao encontrado por Hirohata
et al. (2008), vale destacar que existem diferengas significativas na metodologia. A
principal delas é a diferenca de quantidades de papéis retéricos: neste trabalho foram
utilizadas 5 categorias (Contexto, Objetivo, Métodos, Resultados e Conclusoes) a serem
classificadas, enquanto Hirohata et al. (2008) utilizou 4 categorias (Objetivos, Métodos,
Resultados e Conclusao).

Os resultados apresentados pela arquitetura de rede proposta foi superior as baselines
em todas as métricas empregadas. Nas execugoes, a rede teve o melhor Fl-macro de
94,77% e o pior de 94,47%. Na medida de acurdcia por sentenca, o melhor resultado foi
de 94,86% e o pior de 94,52%. Na acuracia da classificacao de resumos, o melhor resultado
foi de 63,11% e o pior de 61,77%.

Na Tabela 5.1 é apresentado os valores de precisao, revocacao e F1l-score por categoria
na execucgao de todas as validagoes cruzadas. Em todas as classes de papéis retoricos,
a rede obteve um Fl-score maior que as baselines. Na medida de revocacao e precisao,
os resultados da rede s6 foram inferiores ao da baseline CRF para os papéis retoricos
Resultados e Conclusoes, respectivamente.

A Figura 5.1, Figura 5.2 e Figura 5.3 mostram graficos com os resultados das 10
execugoes da validagao cruzada com 10-folds para as métricas de Fl-macro, acuricia,
e acuracia por resumo, respectivamente. A partir desses gréficos fica claro que a rede
proposta se saiu melhor que as baselines em todas as métricas. Também é possivel
visualizar que os resultados dentro da valida¢ao cruzada da rede oscila mais (tem um

desvio padrao maior) que as baselines.

Tabela 5.1: Precisao (P), Revocacao (R) e Fl-score.

CRF SVM Rede Neural Proposta
Papel retorico P R F1 P R F1 P R F1
Contexto 95,42 96,04 95,73 | 94,24 95,57 94,90 | 96,40 96,97 96,68
Conclusoes 92,47 91,25 91,86 | 89,64 88,05 88,84 | 92,03 93,28 92,65
Métodos 95,03 95,16 95,09 | 92,95 93,26 93,10 | 96,06 95,82 95,94
Objetivo 93,87 90,85 92,33 | 94,28 89,07 91,60 | 95,20 92,89 94,03
Resultados 93,16 94,18 93,67 | 90,30 91,58 90,93 | 94,19 94,08 94,14

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.1: Fl-macro das execugoes da validagao cruzada
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Acurécia por sentenca

Figura 5.2: Acuracia das execucoes da validacao cruzada
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Acurécia por resumo

Figura 5.3: Acuracia por resumo das execucoes da validacao cruzada
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5.2 Analise do encoder

Para obter mais detalhes sobre de que forma a rede esté classificando os papéis retoricos,
foi realizado um experimento para visualizar a saida do encoder da rede proposta. Com
essa visualizacao é possivel analisar se as caracteristicas extraidas pelo encoder sao
expressivas.

Esse experimento foi realizado utilizando o primeira execucao da validacao cruzada
com 10 folds. O treino da rede foi realizado da mesma forma que os outros experimentos,
somente utilizando o conjunto de treinamento. Em seguida foram selecionadas aleato-
riamente 10.000 sentencas do conjunto de teste. Cada sentenca selecionada foi entao
utilizada como entrada para a camada de encoder e as ativagoes da camada de saida
do encoder foram armazenadas. Os vetores armazenados tém 128 dimensoes, portanto,
para a visualizagao em um grafico foi necessario utilizar um algoritmo de reducao de
dimensionalidade. Para isso, foi utilizado o algoritmo t-SNE (¢-distributed Stochastic
Neighbor Embedding) (MAATEN; HINTON, 2008). A Figura 5.4 mostra o resultado
desse experimento.

E possivel visualizar na Figura 5.4 que a maior parte da sentencas com o mesmo papel
retorico permanecem préximas. Somente os papéis retoricos de Contexto e Conclusoes
aparecem mesclados no gréfico, indicando uma possivel dificuldade em classificar sentencas
pertencentes a essas categorias. Os papéis retoricos de Métodos, Resultados e Objetivo
criaram espacos bem definidos, na qual é possivel dividir esses espacos com retas. Isso
indica que o espago dimensional criado pelo encoder consegue separar os papéis retoricos
que sao diferentes, ou seja, os vetores gerados pelo encoder extraem caracteristicas

importantes de sua entrada (no caso, as entradas sao vetores de indices de palavras).



10 1

-5

-104

Figura 5.4: Gréfico da saida do encoder

55

e Contexto

= Métodos

s+ Objetivo

«  Conclusdes
Resultados

-10.0 -75 -5.0 -25 0.0 25 5.0 75 10.0

Fonte: Elaborada pelo autor.



56

6

Conclusoes

Este capitulo apresenta uma discussao sobre os principais pontos observados em relacao
aos experimentos realizados, bem como uma visao geral sobre o trabalho desenvolvido e
possiveis trabalhos futuros.

Como nao existia um corpus publicamente disponivel para a classificagao de papéis
retéricos com uma grande quantidade de amostras, para avaliar o desempenho dos
classificadores propostos foi necessario primeiramente crid-lo. A coleta das informacoes
da base de dados MEDLINE/PubMed® possibilitou a criacdo desse corpus com resumos
de artigos cientificos e seus respectivos papeis retéricos anotados para a lingua inglesa. A
partir disso, foi possivel fazer uma anélise das estruturas retoricas presentes no corpus. Foi
notado que a maior parte das sentencgas nos resumos coletados possuiam o papel retérico
de resultados, com 32,8% do total de ocorréncias. Um resultado esperado, principalmente
tratando-se de resumos de artigos cientificos, no qual os autores tentam enfatizar seus
resultados obtidos.

Para a rede neural recorrente proposta, foi escolhida uma arquitetura baseada no
trabalho de Cho et al. (2014), e foram utilizadas camadas LSTM em seu encoder e decoder .
A implementacao das caracteristicas das baselines seguiram a proposta do trabalho de
Hirohata et al. (2008) com algumas alteragoes. Os algoritmos de classificacao escolhidos
para as basclines foram o SVM ¢ CRF. Ambos ja foram utilizado em trabalhos anteriores
para a classificacao de papéis retéricos e obtiveram resultados satisfatérios.

Os resultados obtidos nos experimentos pela rede proposta foram encorajadores.
Quando comparados os melhores resultados da rede com os melhores resultados das

baselines, foi possivel observar 3,18% de ganho na acurécia da classificacao de estruturas
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retéricas em resumos como um todo, na classificacao por sentencas um ganho de 1,02%
na acuracia e 0,88% na medida de F1-macro.

Apesar da similaridades com o trabalho de Hirohata et al. (2008), nao foi possivel
realizar uma comparacao direta entre os resultados dos dois trabalhos. Ambos utilizaram
um corpus criado a partir da base de artigos cientificos MEDLINE /PubMed®, porém nao
é possivel afirmar que ambos utilizaram de fato os mesmos resumos. Outra diferenca foram
os papéis retéricos utilizados. Neste trabalho foram utilizadas 5 categorias (Contexto,
Objetivos, Métodos, Resultados e Conclusdes) e no trabalho de Hirohata et al. (2008)
foram utilizadas 4 categorias (Objetivos, Métodos, Resultados e Conclusoes).

A anotacao do corpus e a implementacao das baselines permitiram a investigagao
do uso de uma rede neural recorrente para a classificacao de estruturas retéricas. Os
resultados obtidos no trabalho mostraram que de fato é possivel usar redes neurais
recorrentes para a classificacao de papeis retéricos, e que, além disso, existe um potencial
de que esses resultados sejam melhores que outras técnicas utilizadas anteriormente para
a classificacao. Com isso, pode-se concluir que os objetivos do trabalho foram alcangados.

Uma das maiores dificuldades encontradas na realizacao do trabalho ocorreu devido
a grande quantidade de dados utilizados, o que exigiu um grande poder computacional.
Apesar de ter sido utilizada uma placa de video NVIDIA GeForce 980 GTX, o treinamento
e avaliagao da rede neural demorou cerca de 1 hora e 20 minutos por fold, portanto
para rodar o primeiro experimento foi necessario cerca de 100 horas de execucao. Isso
acabou limitando a possibilidade de investigar a rede com outros parametros. As baselines
também sofreram devido ao grande poder computacional necessario. Em um primeiro
momento, foi utilizada a mesma quantidade de caracteristicas do trabalho de Hirohata
et al. (2008), porém o tempo de execucao necessario era impraticavel, o que fez com que
a quantidade de caracteristicas nas baselines fossem reduzidas para em torno de 20.000.

Tanto o SVM quanto o CRF demoraram cerca de 1 hora para o treino e avaliagao por
fold.

6.1 Trabalhos futuros

Apesar de todos os pontos positivos, ainda existem possibilidades para aprimoramentos.
Como a rede neural proposta no trabalho consegue extrair papéis retoricos de resumos de
artigos cientificos, uma possibilidade de trabalho futuro seria a criacdo de uma ferramenta
para auxilio a escrita desses resumos. A arquitetura de rede também possui potencial para
ser aprimorada. Uma possibilidade é realizar experimentos aumentando a quantidade

de unidades presente nas camadas da LSTMs e avaliar o impacto dessa mudanca na
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rede. Outra proposta seria alterar a arquitetura de modo a considerar camadas LSTM
bidirecionais. Embora o estudo tenha sido realizado utilizando um corpus em ingles,
ele também pode ser utilizado para o treino e avaliacao em outras linguas, pois nao
existe efetivamente uma dependéncia de lingua. Portanto, seria interessante avaliar o
desempenho da rede na classificagao de estruturas retéricas em outros idiomas, mas para
isto primeiramente seria necessario a criagao de um corpus com uma grande quantidade

de amostras.
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