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Resumo. O Instituto Federal de Pernambuco abriga uma variedade de documentos norte-
adores. Entretanto, acessar as informagoes contidas nesses documentos nem sempre é uma
tarefa simples e rdpida, devido a sua extensdo e complexidade. Diante desse desafio, este
artigo propoée o desenvolvimento de um chatbot inteligente destinado a facilitar o acesso
as informagoes institucionais contidas no documento da Organiza¢do Académica do Insti-
tuto Federal de Pernambuco. O chatbot utiliza HTML, CSS e ReactJs para a interface do
cliente, FastAPI para a aplicacdo do servidor, MySQL como banco de dados e o modelo
BERTimbau para a inteligéncia do sistema. Adicionalmente, foi criado o conjunto de dados
OrgAcadQA, baseado no documento da Organizacdo Académica do Instituto, utilizado jun-
tamente com a base de dados SQuAD v1.1-PT-BR no treinamento e avalia¢cdo dos modelos
na tarefa de Resposta a Perguntas. O modelo BERTimbauy ... demonstrou os resultados
mais promissores, alcancando uma Correspondéncia Exata de 0,78 e uma pontuacdo F1
de 0,88 na base OrgAcadQA. Esses resultados evidenciaram a eficdcia dos modelos BER-
Timbau na construgdo de sistemas de Resposta a Perguntas no contexto da Organizagdo
Académica do Instituto Federal de Pernambuco.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural; Resposta a Perguntas; Chatbot;
BERT.

Abstract. The Federal Institute of Pernambuco houses a variety of guiding documents.
However, accessing the information contained within these documents is often neither sim-
ple nor quick due to their length and complexity. To address this challenge, this paper
proposes the development of an intelligent chatbot designed to facilitate access to institu-
tional information contained within the Academic Organization document of the Federal
Institute of Pernambuco. The chatbot uses HTML, CSS, and ReactJS for the client interface,
FastAPI for the server application, MySQL as the database, and the BERTimbau model
for system intelligence. Additionally, the OrgAcadQA dataset was created, based on the
Academic Organization document of the Institute, and used in conjunction with the SQuAD
v1.1-PT-BR dataset for training and evaluating models in the Question Answering task. The
BERTimbauy e model achieved the most promising results, reaching an Exact Match of
0.78 and an F1 score of 0.88 on the OrgAcadQA dataset. These results highlight the effecti-
veness of BERTimbau models in building Question Answering systems within the context of
the Academic Organization at the Federal Institute of Pernambuco.

Keywords: Natural Language Processing; Questions Answering; Chatbot; BERT.
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1. Introducao

Grandes empresas, como Google, Facebook, Uber e eBay, t€m adotado chatbots inteligentes para
aprimorar a comunica¢do com seus clientes (Csaky, 2019). Os chatbots sdo sistemas projetados para
compreender e interagir com seres humanos por meio da linguagem natural. A adocdo desses sis-
temas proporciona uma série de beneficios, tais como automacgdo e personaliza¢do do atendimento,
disponibilidade constante em tempo real e capacidade de atender simultaneamente a um grande vo-
lume de usudrios. A aplicabilidade dessa tecnologia ndo se limita apenas ao atendimento ao cliente.
Atualmente, chatbots sdo utilizados no suporte a operacdes financeiras (Wube et al., 2022), facili-
tando o acesso a informacdes médicas (Athota et al., 2020) e auxiliando estudantes no processo de
aprendizado e na localiza¢do de informacdes (Clarizia et al., 2018).

O Instituto Federal de Pernambuco (IFPE) possui um grande volume de documentos insti-
tucionais que normatizam e norteiam varios dos seus processos. Um exemplo desses documentos
é a Organizagdo Académica'. Este documento visa definir normas, procedimentos e diretrizes para
a organizacao da vida académica de todos os envolvidos no processo educativo nos campi do IFPE
(Educacgdo, 2015). Apesar da vasta gama de informacdes contidas na Organizacdo Académica, a
obtencdo dessas informacdes nem sempre € uma tarefa rapida e pratica, devido a extensao e comple-
xidade do documento.

Considerando as inimeras vantagens proporcionadas pelo uso de sistemas de chatbot inteli-
gentes e a possibilidade de estabelecer uma forma mais eficiente de acesso as informagdes presentes
na Organizacdo Académica, este artigo tem como objetivo apresentar e detalhar as etapas do de-
senvolvimento de um sistema de chatbot inteligente capaz de responder a perguntas relacionadas as
informagdes contidas na Organizacdo Académica do IFPE. O sistema foi implementado como uma
solucdo web, tornando o chatbot acessivel em diversas plataformas e dispositivos. Para o desenvolvi-
mento da inteligéncia do chatbot foram utilizados os modelos BERTimbau, treinados especificamente
para a tarefa de Resposta a Perguntas, utilizando a base de dados OrgAcadQA. Dessa forma, o sis-
tema € capaz de localizar precisamente o trecho do documento que contém a resposta a pergunta do
usudrio, facilitando o acesso as informagdes desejadas.

O restante desse artigo € estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta os conceitos fun-
damentais que formam a base tedrica e contextual do trabalho, além de discutir abordagens adotadas
em estudos anteriores sobre o desenvolvimento de chatbots inteligentes e sistemas de Resposta a Per-
guntas. A Sec¢do 3 detalha os principais aspectos do desenvolvimento dos componentes do sistema € o
treinamento realizado para a construcao da inteligéncia do chatbot. A Secao 4 fornece uma descri¢cao
detalhada dos experimentos realizados com os modelos BERTimbau, incluindo a exploracdo de dife-
rentes configuracoes de parametros e estratégias de treinamento, bem como uma anélise abrangente
dos resultados obtidos em diferentes bases de dados. Por fim, a Secdo 5 sumariza os principais re-
sultados alcancados, discute suas implicacdes, destaca as contribui¢des do estudo e sugere possiveis
direcdes para futuras pesquisas.

2. Referencial Teorico

2.1. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) e da
Linguistica Computacional focado no estudo e desenvolvimento de sistemas que compreendem, in-
terpretam e geram textos em linguagem natural por meio da aplicacdo de algoritmos e modelos com-
putacionais (Chowdhary, 2020).

Thttps://portal.ifpe.edu.br/wp-content/uploads/repositoriolegado/recife/documentos/organizacao-academica.pdf
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Devido a natureza dos dados utilizados na constru¢cdo dos modelos e a complexidade das
tarefas associadas, o desenvolvimento de sistemas baseados em PLN enfrenta diversos desafios. Entre
eles, destacam-se a escassez de dados rotulados para determinados dominios e linguagens (Chen et
al., 2023), as ambiguidades linguisticas e a diversidade de expressdes e termos presentes em uma
lingua (Khurana et al., 2023).

Em resposta a esses desafios, as técnicas e algoritmos no campo do PLN tém evoluido cons-
tantemente. Nos ultimos anos, a ado¢ao de Modelos de Linguagem Pré-treinados (Wang et al., 2023)
tem alcangado o estado da arte em diversas areas do PLN, como Anélise de Sentimentos, Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas, Sumarizacao, Tradu¢do Automética e Resposta a Perguntas.

2.2. BERT: Bidirectional Encoder Representations for Transformers

As Representacdes de Codificador Bidirecional de Transformadores (BERT, do inglés Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019) constituem um modelo de lin-
guagem baseado na arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2017), pré-treinado para as tarefas de
Modelagem de Linguagem Mascarada e Previsdao da Proxima Frase em um grande volume de dados
textuais nao rotulados. Diferentemente dos modelos de linguagem unidirecionais, que processam o
texto em uma unica direcdo, o BERT adota uma abordagem bidirecional, permitindo a geracdo de
representacdes semanticas das palavras com base no contexto em que elas estdo inseridas.

A técnica de fine-tuning permite adaptar modelos de linguagem, como o BERT, para tarefas
especificas de PLN (Howard; Ruder, 2018). Esse processo ajusta os parametros do BERT com base
em um conjunto de dados especializado, sem a necessidade de mudangas significativas em sua arqui-
tetura. A capacidade de especializar o BERT para tarefas especificas através do fine-tuning elevou-o
ao status de estado da arte em diversas aplicagdes de PLN.

A Figura 1 ilustra a arquitetura do modelo BERT. A entrada do modelo é composta por to-
kens, que sao as unidades fundamentais de um texto, podendo representar palavras, sub-palavras ou
caracteres. A camada de incorporagdo (do inglés embedding layer) transforma os tokens de entrada
em representacdes vetoriais de alta dimensionalidade, que capturam o significado semantico de cada
tokens. Em seguida, aplica-se uma codificac@o posicional, que atribui uma representacao baseada no
posicionamento relativo dos tokens dentro das sentengas. As camadas do codificador Transformer —
12 no BERTg, € 24 no BERT] 4,c — desempenham um papel crucial na captura de informagdes con-
textuais de forma bidirecional. Essas camadas sdo compostas por subcamadas de Multiplas Cabecas
de Atencdo e de Propagacdo Direta. Ao redor de cada subcamada, existe uma conexao residual que,
junto com as saidas das subcamadas, passam por um processo de normalizacdo. A saida da dltima ca-
mada de codificacdo € entdo processada por uma camada de classificacdo, que € ajustada para a tarefa
especifica em que o modelo BERT esta sendo utilizado, como Classificacdo de Texto ou Resposta a
Perguntas, gerando assim a predicao final do modelo.

Embora exista uma versdao multilingue do BERT, consideraveis esfor¢os tém sido dedicados a
criacdo de versdes pré-treinadas especificas para diferentes idiomas. Frequentemente, esses modelos
demonstram desempenhos superiores a versao multilingue, como evidenciado pelos modelos BER-
Timbau (Souza; Nogueira; Lotufo, 2020). O BERTimbau, desenvolvido pela empresa NeuralMind,
¢ uma versao do BERT pré-treinada com dados textuais em portugués, utilizando o corpus brWaC
(Wagner et al., 2018). Disponivel nas versdes BERTimbaug,,. ¢ BERTimbauy 4., 0 modelo tem se
destacado em tarefas como Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Reconhecimento de Implicacao
Textual, Similaridade Semantica Textual (Mello et al., 2024) e Resposta a Perguntas (Silva; Laterza;
Faleiros, 2022) na lingua portuguesa.

Instituto Federal de Educacao, Ciéncias e Tecnologia de Pernambuco. Campus Paulista. Curso de 3
Andlise e Desenvolvimento de Sistemas. 05 de setembro de 2024.



Figura 1. Representacao da arquitetura base do modelo BERT. O modelo é formado por uma
camada de incorporacao, N camadas de codificadores do Transformer e uma camada
de classificagao.

Saida

|

Camada de
Classificacao
A

fa B
A~ \\
éa )

Normalizacéo ]
| |

Camada de
Propagacao Direta
A

Conexdo Residual

NXx

Normalizagéo ]

[Mt]ltiplas Cabe(;as] v,

de Atencéao

S )/
Codificacéo @-@
Posicional 4

Camada de
Incorporacao

( Conex&o Residual

L)

Entrada

Fonte: Adaptado de (Vaswani et al., 2017)

2.3. Resposta a Perguntas

Resposta a Perguntas (QA, do inglés Question Answering) € um subcampo do PLN e da Recuperacao
de Informacgao (IR, do inglés Information Retrieval) que se dedica ao desenvolvimento de sistemas
capazes de compreender perguntas formuladas em linguagem natural e fornecer respostas relevantes
e precisas (Allam; Haggag, 2012). A drea de QA tem ganhado destaque devido a sua ampla aplicabi-
lidade, que inclui sistemas de busca avancados, andlise de documentos e chatbots inteligentes.

Diversas abordagens tém sido empregadas no desenvolvimento de sistemas de QA (Calijorne
Soares; Parreiras, 2020). Entre elas, a abordagem de Compressao de Leitura de Maquina (MRC, do
inglés Machine Reading Comprehension) se destaca por sua capacidade de criar modelos robustos e
altamente adaptaveis. Essa abordagem utiliza modelos avangados de aprendizado de miquina para
entender perguntas e extrair respostas precisas a partir de um contexto (Zeng et al., 2020).
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2.4. SQuAD: The Stanford Question Answering Dataset

O Conjunto de Dados de Resposta a Perguntas de Stanford (SQuAD, do inglés The Stanford Question
Answering Dataset) é uma das principais bases de dados de dominio aberto utilizados para o treina-
mento e avaliagdo de modelos de PLN, especialmente em tarefas de MRC. Seu objetivo central €,
dado um contexto e uma pergunta, localizar o trecho exato no texto que contenha a resposta correta
(Rajpurkar et al., 2016).

O SQuAD vl.1 é composto por 107.785 perguntas elaboradas por colaboradores a partir de
536 artigos da Wikipédia. Esses artigos foram segmentados em paragrafos, que serviram como re-
feréncia para a formulacdo das perguntas. Cada pergunta possui como resposta um ou mais trechos
do pardgrafo correspondente. O conjunto de dados € dividido em 80% para treinamento, 10% para
validacdo e 10% para teste

Desde seu lancamento, o SQuAD v1.1 tem sido amplamente utilizado como um benchmark
para a avaliacdo de modelos de QA. Visando possibilitar o uso desse conjunto de dados para a
avaliacio de modelos na lingua portuguesa, em 2020 foi disponibilizado o SQuAD v1.1-PT-BR?
pela comunidade inter-institucional Deep Learning Brasil. Essa versao foi criada através da tradugao
automaética do SQuAD vl.1 para o portugués, utilizando uma API do Google Cloud.

A Figura 2 apresenta uma amostra dos dados da base SQuAD v1.1-PT-BR. Cada registro na
base inclui um titulo que descreve o tema principal do artigo de onde os paragrafos foram extraidos,
além de uma lista de pardgrafos. Cada pardgrafo é composto por um contexto e um conjunto de per-
guntas e respostas. O contexto refere-se ao conteddo textual de um pardgrafo do artigo, que serve
como base para a formulacio das perguntas. Para cada pergunta, sdo fornecidas uma ou mais respos-
tas, que consistem no texto da resposta e um atributo que indica a posicao inicial da resposta dentro
do contexto.

2.5. Trabalhos Relacionados

(Neto et al., 2022) apresentam o desenvolvimento de um chatbot com o objetivo de auxiliar estudan-
tes no acesso a informacgdes relacionadas a uma universidade publica. Para a constru¢do do chatbot,
foi utilizada a biblioteca RASA, que facilita a estruturacdo do sistema e oferece diversos algorit-
mos para as etapas de pré-processamento, além de utilizar o modelo DIET para a classificacdo de
intencoes das perguntas. Diante de uma questdo formulada pelo usuério, o sistema deve retornar a
resposta previamente cadastrada no banco de dados que melhor corresponda a pergunta realizada.
Para avaliacdo dos resultados, foi desenvolvida uma base de 476 perguntas, baseadas na se¢ao de
“Perguntas Frequentes”’do site do curso de Ciéncia da Computacdo, onde o sistema alcangou uma
precisdo de 90,9% nas respostas retornadas. De forma semelhante ao trabalho de (Neto et al., 2022),
o chatbot proposto neste estudo visa auxiliar os usudrios no acesso a informagdes relacionadas a uma
institui¢do de ensino. Contudo, ao contrario da solug@o anterior, optou-se por uma abordagem ba-
seada em MRC no desenvolvimento do chatbot, conferindo-lhe a capacidade de responder perguntas
com base no contexto das informacdes, eliminando assim a necessidade de uma base de perguntas e
respostas previamente cadastradas.

Em (Collarana et al., 2018), propde-se o desenvolvimento de um sistema de QA para acesso
a informacdes contidas em textos regulatérios. O sistema é dividido em dois médulos. No primeiro
modulo, ocorre a selecao dos pardgrafos mais relevantes de acordo com a pergunta, a partir de um
conjunto de documentos. Posteriormente, no médulo de selecao de respostas, os pardgrafos seleciona-
dos na etapa anterior sdo analisados para encontrar o exato trecho que responde a pergunta. O sistema

https://huggingface.co/datasets/ArthurBaia/squad_v1_pt_br
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Figura 2. Amostra da base SQuAD v1.1-PT-BR

"title": "Software_testing",
"paragraphs": [
{

"context": "Como o humero de testes possiveis, mesmo para componentes simples de software,
€ praticamente infinito, todos os testes de software usam alguma estratégia para selecionar testes viaveis
pelo tempo e pelos recursos disponiveis. Como resultado, o teste de software normalmente (mas néo
exclusivamente) tenta executar um programa ou aplicativo com a intengdo de encontrar bugs de
software (erros ou outros defeitos). O trabalho de teste € um processo iterativo, pois quando um
bug é corrigido, ele pode iluminar outros erros mais profundos ou até criar novos.",

"gqas": [

"id": "57290d3a6aef0514001549f7",
"question”: "Por que é t&o dificil localizar erros no software?",
"answers": [

{

"answer_start": 17,
"text": "testes possiveis, mesmo para componentes simples de software, é praticamente infinito"

}
]
%,
"id": "57290d3a6aef0514001549f6",

"question”; "Qual é o objetivo de testar o software?",
"answers": [

{
"answer_start"; 359,
"text": "encontrar bugs de software"

}

"id": "57290d3a6aef0514001549f8",
"question”: "O que pode resultar de um bug sendo corrigido?",
"answers": [

{
"answer_start": 491,
"text": "ele pode iluminar outros erros mais profundos”

}

foi avaliado em uma base com 631 pares de perguntas e respostas geradas a partir do documento
regulatorio MaRisk. Através de diferentes configuracdes de treinamento, os autores constataram uma
melhoria significativa na performance do sistema ao realizar um treinamento inicial em uma base am-
pla de dominio aberto, o SQuAD v1.1, seguido de um fine-tfuning com a base de dominio regulatério
criada com o MaRisk. O modelo treinado em ambas as bases alcancou um F1 de 0,59 e uma Cor-
respondéncia Exata de 0,34. Similarmente ao trabalho apresentado, este estudo investiga o ganho de
performance ao treinar um modelo de MRC com miuiltiplas etapas de fine-tuning, utilizando uma base
ampla de dominio aberto, seguida por uma segunda etapa de fine-tuning em uma base de dominio
alvo no contexto da Organizagcdo Académica.

Quanto a aplicacdo do BERT na tarefa de QA, o estudo realizado por (Chen; Zulkernine,
2021) oferece uma anélise abrangente por meio de diversos experimentos, explorando multiplas va-
riantes dos modelos BERT e ALBERT no desenvolvimento de um sistema de QA especifico para
um determinado dominio. O autor investiga diversas técnicas de pré-processamento e estratégias de
treinamento, avaliando seus impactos durante o treinamento dos modelos. O objetivo principal do es-
tudo € desenvolver um sistema de QA capaz ndo apenas de localizar o trecho exato de uma resposta,
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mas também de determinar se a informagao necessdria para responder a pergunta esti presente nos
documentos utilizados pelo modelo. Para alcancar esse objetivo, a base SQuAD v2.0 foi empregada
no treinamento e na avaliacdo dos modelos. Os modelos treinados com a estratégia de fine-tuning e
o pré-processamento do tipo Segmentagdo apresentaram os resultados mais promissores, alcancando
aproximadamente 75% de Correspondéncia Exata e 78% de F1 na base SQuAD v2.0. Semelhante ao
trabalho mencionado, este estudo também adotara variacdes do modelo BERT no desenvolvimento
de um sistema de QA de dominio especifico. A combinag¢do da técnica de pré-processamento de
Segmentagdo e da estratégia de treinamento fine-tuning serd adotada, fundamentada nos resultados
promissores apresentados por (Chen; Zulkernine, 2021).

A utilizacdo de dados de dominio especifico no treinamento de modelos de QA € crucial
para assegurar uma compreensdo aprofundada e precisa do contexto em que o sistema sera aplicado.
(Sayama; Araujo; Fernandes, 2019) apresenta o desenvolvimento do FAQUAD, um conjunto de dados
para a tarefa de MRC no dominio de institui¢des brasileiras de ensino superior. A base de dados
€ composta por 900 perguntas, derivadas de 249 pardgrafos, extraidos de 18 documentos oficiais
do curso de Ciéncia da Computagdo de uma faculdade federal brasileira e 21 artigos da Wikipédia
relacionados ao sistema de ensino superior brasileiro. Ao longo do artigo, o autor conduziu uma série
de experimentos utilizando diferentes combinag¢des de representagdes pré-treinadas com o modelo
BIDAF. Utilizando as representacdes pré-treinadas geradas pelo ELMo, o modelo BIDAF alcangou
aproximadamente 43% de F1 e 24% de Correspondéncia Exata na base FAQUAD. Semelhante ao
estudo apresentado, neste trabalho serd desenvolvida uma base de dados de dominio especifico para a
tarefa de MRC, fundamentada no contexto da Organizacdo Académica.

3. Metodologia

Nesta secao, serdo explorados os principais aspectos do desenvolvimento do chatbot. Inicialmente,
serd apresentada uma visdo geral da arquitetura do sistema, seguida por uma andlise detalhada da
implementacdo de cada um dos seus componentes. Em seguida, serd descrito o processo de criacdo
da base OrgAcadQA, utilizada para treinar e avaliar o modelo inteligente na tarefa de QA no contexto
da Organizacdo Académica. Por fim, € descrito o processo de treinamento e avaliagdo dos modelos
na tarefa de QA, abordando aspectos referentes a escolha dos modelos, bases de dados utilizadas,
estrategias de treinamento e métricas de avaliagao.

3.1. Desenvolvimento dos Componentes do Chatbot

A Figura 3 apresenta uma visao geral da arquitetura do sistema. A interagdo inicial ocorre entre o
usudrio e o chatbot por meio de uma interface web, onde o usudrio informa a sua pergunta e indica a
qual tépico ela pertence. Essas informacdes sdao entdo enviadas a aplicacdo servidor por meio de uma
requisicdo HTTP. A aplicagdo servidor processa a requisi¢do e utiliza o topico escolhido pelo usuério
na realizag¢ao de uma consulta SQL a base dados de capitulos, afim de recuperar o contexto referente a
aquele determinado topico. Tanto o contexto quanto a pergunta sao utilizados pelo modelo inteligente
para extracdo do trecho do contexto que responde a pergunta do usudrio. A aplicagao cliente recebe
a resposta da requisicdo, que contém a resposta para a pergunta do usudrio. Por fim, a resposta é
enviada para o usudrio.

3.1.1. Interface Cliente do Chatbot

A interface do usudrio desempenha um papel crucial no desenvolvimento de um chatbot, pois, €
através dela que sdo realizadas as interagcdes entre usudrio € maquina. Uma interface bem projetada e
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Figura 3. Visao geral do fluxo de execucao do sistema. (1) Interacao inicial entre o usuario e
a interface cliente do chatbot. (2) Envio do topico e pergunta para a aplicacao servidor.
(3) Consulta ao banco de dados de capitulos. (4) Retorno da resposta para a pergunta
com base no contexto consultado. (5) Envio da resposta para o usuario.

Usuario Interface do Chatbot Aplicacdo Servidor Base de Dados de
Capitulos

intuitiva ndo apenas facilita a interagdo, mas também contribui significativamente para a experiéncia
do usudrio (Sharma; Tiwari, 2021).

No desenvolvimento do sistema proposto, optou-se pela implementacdo de uma interface web,
devido as diversas vantagens que essa abordagem oferece. A adoc¢do dessa estrategia proporciona
grande acessibilidade, permitindo que os usudrios interajam com o sistema através de qualquer dis-
positivo conectado a internet. Adicionalmente, facilita a integracdo com outras plataformas online,
como portais de informacao e sites universitarios.

A interface cliente do chatbot foi desenvolvida utilizando as tecnologias HTML, CSS e a
biblioteca React-chatbot-kit * da linguagem Javascript. A biblioteca React-chatbot-kit possibilita a
criacdo de diversos elementos de interface para o desenvolvimento de chatbots, como o template do
chat, caixas de didlogo e widgets. Além disso, através da biblioteca, também foi possivel realizar a
configuracao de a¢des, responsdveis por controlar as respostas retornadas pelo chatbot com base nas
interacdes com o usudrio. Foram aplicados estilos e animacdes para melhorar a estética e usabilidade
da interface, proporcionando uma experi€éncia de conversacdo potencialmente mais natural para os
usudrios.

Na Figura 4 € representado o fluxo de interagdo entre o chatbot e o usudrio. O chatbot inicia a
interacao saudando o usudrio e realizando uma breve apresentacao. Logo apds, € solicitado ao usuério
que escolha um tépico, que definird o contexto da sua pergunta, a partir de uma lista previamente
cadastrada. Apds isso, o usudrio realiza sua pergunta. A pergunta do usudrio juntamente com o tépico
escolhido sdo utilizados na constru¢do de uma requisicdo HTTP enviada para aplicagdo servidor. O
retorno dessa requisi¢ao contém a resposta para a pergunta do usudrio. Por fim, é dado ao usuério a
oportunidade de realizar novas perguntas ou finalizar a interacao.

3.1.2. Aplicacao Servidor

A aplicagdo servidor é o componente responsavel por processar as requisi¢oes realizadas pela in-
terface do usudrio e retornar a resposta para a pergunta realizada com base no contexto do tépico
indicado.

A Figura 5 apresenta um diagrama de sequéncia, construido a partir do website sequencedi-

3https://github.com/FredrikOseberg/react-chatbot-kit
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Figura 4. Representacao das etapas de interacao entre o chatbot e o usuario
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agram.org*, que representa o comportamento interno da aplica¢des servidor e de que forma os seus
componentes se relacionam. Inicialmente, a aplicacdo recebe o topico e a pergunta realizada pelo
usudrio através de uma requisicio HTTP a API REST da aplicacdo, representada pela classe APIRe-
questHandler. Em seguida, os dados da requisi¢ao sdo passados para a classe QAService, responsavel
por orquestrar a interacao entre os demais componentes da aplicag¢do para o retorno da resposta. Para
isso, primeiro € necessdrio identificar o contexto, conjunto de pardgrafos da Organizacdo Académica
referentes ao topico informado pelo usudrio. Esse procedimento € realizado pela classe ContextData-
baseClient através de uma consulta a base de dados de capitulos, onde sdo armazenados os contextos
para cada um dos topicos cadastrados. A aplicacdo entdo utiliza a pergunta, juntamente do contexto,
como entrada para o modelo inteligente, reapresentado pela classe BERTQAModel.

Por sua vez, o modelo retorna o exato trecho do contexto que contém a resposta para a pergunta
realizada. Por fim, a aplicac@o devolve a resposta obtida para interface do usuério.

A API foi desenvolvida utilizando o framework web FastAPI° da linguagem Python, uma
escolha fundamentada na simplicidade de implementacdo, robustez, performance e documentacao
automadtica proporcionada por esse framework (Lathkar, 2023). Para estabelecer a comunicacao
com o banco de dados, adotou-se a biblioteca mysql-connector-Python®. Por fim, para a interagio
e implementacdo do modelo inteligente, foi utilizada a biblioteca Transformers’, que tem como prin-
cipal objetivo disponibilizar modelos estado-da-arte baseados na arquitetura Transformer (Wolf et al.,
2020).

3.1.3. Banco de Dados de Capitulos da Organizacio Académica

A base de dados de capitulos tem como propdsito armazenar informacdes associados a cada capitulo
presente no documento da Organizacdo Académica. Essa abordagem visa viabilizar o acesso efici-
ente aos contextos, a0 mesmo tempo em que centraliza o armazenamento e a administragao dessas
informacdes. Todas as informagdes relativas aos capitulos foram consolidadas em uma tabela. A
Tabela 1 apresenta a estrutura da tabela de capitulos.

“https://sequencediagram.org/
Shttps://fastapi.tiangolo.com/
®https://dev.mysql.com/doc/connector-python/en/
"https://huggingface.co/docs/transformers/index
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Figura 5. Diagrama de sequéncia dos componentes internos da aplicacao servidor.
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Tabela 1. Descricao da estrutura da tabela de capitulos

Coluna Tipo Descricao

id TINYINT Numero do Capitulo. Chave primadria da tabela.
titulo VARCHAR(50) Titulo do capitulo.

contexto LONGTEXT Contetido textual do capitulo.

A Organizacdo Académica compreende um extenso documento de 89 paginas, organizado
em 19 capitulos. Cada capitulo explora um segmento distinto relacionada ao processo educacio-
nal e da vida académica no IFPE. Esses capitulos sdo, por sua vez, subdivididos em secdes, ar-
tigos e paragrafos, nos quais sdo abordados pontos especificos, tais como normas, procedimentos
e orientacOes referentes a cada tema. A extensdo do documento, sua formatagdo e a presenca de
marcacgoes textuais sdo elementos que podem apresentar desafios na aplicagdo de modelos NLP. Di-
ante disso, as seguintes etapas de pré-processamento foram realizadas no documento da Organizacao
Académica para geracdo da tabela de capitulos.

1. Conversdo do documento da Organizacdo Académica do formato PDF para TXT utilizando
a biblioteca PyPDF2?®, viabilizando a manipulacio dos dados e a aplicagio de técnicas de
pré-processamento no texto.

2. Remocao de marcagdes e estruturas de formatacdo do texto, através de expressoes regulares.
Esse procedimento contribui para um texto mais uniforme e livre de elementos indesejados.

3. Segmentacdo do documento em capitulos, possibilitando a manipulacdo dos capitulos do do-
cumento de forma independente.

8https://pypdf2.readthedocs.io/en/3.0.0/
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4. Criagdo dos registros da tabela de capitulos. O texto do capitulo, em conjunto com seu titulo
e um identificador unico, formam um registro na tabela de capitulos.

Para o desenvolvimento do banco de dados dos capitulos, foi escolhida a versao 8.0.21 do
sistema de gerenciamento de bancos de dados (SGBD) MySQL. Esta escolha baseou-se na ampla
adocao e consolida¢ao no mercado do MySQL.

3.2. Construcao da Base de Dados OrgAcadQA

No desenvolvimento de modelos de QA para dominios especificos, a inclusdo de dados do dominio-
alvo durante a etapa de treinamento € essencial para aprimorar a capacidade do modelo em compre-
ender e fornecer respostas mais precisas a perguntas relacionadas a esse dominio particular. Nesse
cendrio, a base OrgAcadQA foi desenvolvida com o propdsito de treinar e avaliar modelos para a
tarefa de MRC no contexto da Organiza¢do Académica.

A OrgAcadQA foi desenvolvida seguindo o mesmo formato do SQuAD vl.1, garantindo as-
sim compatibilidade na légica de pré-processamento dos dados e avaliacdo dos modelos. Para a
criacdo da base OrgAcadQA, foram selecionados cinco capitulos da Organizacdo Académica, esco-
lhidos como uma amostragem representativa do documento. A selecdo dos capitulos foi realizada
com base na experi€ncia do autor como estudante, levando em considera¢@o sua percep¢ao sobre 0s
capitulos que mais geram ddvidas entre os estudantes. O contetido dos capitulos foi utilizado como
base para a formulacdo das perguntas e respontas da base de dados.

A Figura 6 apresenta uma amostra dos dados da base OrgAcadQA. Cada registro contém um
titulo que indica a qual capitulo do documento da Organizacdo Académica o registro se refere, além
de uma lista de paragrafos. Cada paragrafo € composto por um contexto e um conjunto de perguntas
e respostas. O contexto corresponde ao conteddo textual do capitulo, utilizado como base para a
formulacao das perguntas. Para cada pergunta, sao fornecidas uma ou mais respostas, que incluem o
texto da resposta e um atributo que indica a posi¢ao inicial da resposta dentro do contexto.

Um total de 100 perguntas foram elaboradas, de forma manual, contendo de uma a trés respos-
tas com base em trechos especificos presentes no determinado contexto. A distribui¢ido de perguntas
por capitulo pode ser visualizada na Tabela 2.

Tabela 2. Relacao da quantidade de perguntas por capitulo

Capitulo Quantidade de Perguntas
Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) 20
Solenidades de Conclusio de Curso 20
Conclusao dos Cursos 20
Trancamento de Matricula 15
Pratica Profissional 25
Total 100

3.3. Treinamento e Avaliacao dos Modelos Inteligentes

Para o desenvolvimento do modelo inteligente capaz de compreender e responder as perguntas realiza-
das pelos usudrios, foram utilizados como base os modelos BERTimbau. Devido ao pré-treinamento
realizado utilizando um grande volume de dados textuais ndo rotulados da lingua portuguesa, o mo-
delo € capaz de compreender representacdes semanticas da lingua e generalizar esses conhecimentos
para tarefas especificas do PLN, melhorando significativamente o seu desempenho. Com poucas
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Figura 6. Amostra da base OrgAcadQA referente ao capitulo de Solenidades de Conclusao
de Curso.

"title": "Solenidades de Concluséo de Curso",
"paragraphs": [
{

"context": "...0Os estudantes concluintes dos Cursos Técnicos de Nivel Médio séo apresentados a
sociedade por meio de uma solenidade de formatura, que possui carater ndo obrigatério e constitui ato
simbdlico... A sessao solene ser4 agendada mediante solicitagéo do Coordenador do Curso & Comisséo
Institucional de Formatura com antecedéncia minima de 60 (sessenta) dias do término do periodo letivo de
concluséo do curso. A solicitagio devera ser encaminhada por meio de requerimento nomeando 0s
integrantes da Comiss&o de Formatura dos concluintes, contendo a proposta de data, horério, local e o
numero de provaveis formandos. A solenidade de colagéo de grau serd presidida pelo Reitor(a) ou
representante por ele designado...”,

"gas": [

"id": "647427ea-f490-4411-adfb-22e7e65b4b69",

"question”: "Com quantos dias de antecedéncia minima deve ser solicitada a agendamento
de uma solenidade de colagao de grau?",

"answers": [

{

"answer_start™: 3721,
"text": "60 (sessenta) dias"
2
{

"answer_start": 3694,
"text": "com antecedéncia minima de 60 (sessenta) dias"
}
]
1,
"id": "5aa9c01b-dd46-47db-911b-09a8f5b42d87",
"question”: "Quem preside a solenidade de colacédo de grau?",
"answers": [
{
"answer_start": 3999,
"text": "A solenidade de colacéo de grau seréa presidida pelo Reitor(a) ou representante
por ele designado”

"answer_start": 4051,
"text": "Reitor(a) ou representante por ele designado”

"answer_start": 4046,
"text": "pelo Reitor(a) ou representante por ele designado”

adaptagdes na sua arquitetura, os modelos BERTimbau podem ser aplicados a tarefa de QA (Devlin
et al., 2019). Afim de avaliar os modelos BERTimbau na tarefa de QA, foram adotadas as seguintes
métricas:

* Correspondéncia Exata: A métrica de Correspondéncia Exata (EM, do inglés Exact Match)
avalia se a resposta fornecida pelo modelo é exatamente igual a resposta esperada. Essa
métrica atribui uma pontuacdo de 1 para respostas totalmente corretas e 0 para os demais
casos. Em cendrios com multiplas respostas corretas, a métrica de EM considera a pontuagdo
como 1 caso a resposta prevista pelo modelo seja igual a a0 menos uma das respostas espera-
das. Embora a EM forneca uma avaliagdo clara da precisdo, ela pode ser menos flexivel em
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tarefas onde respostas parciais ou sindnimos sdo aceitdveis.

1 se aresposta gerada € exatamente igual a resposta esperada

EM = (1)

0 caso contrario

* Pontuacao F1: A métrica de Pontuagcao F1 fundamenta-se na sobreposi¢do de tokens entre
a resposta esperada e aquela predita pelo modelo. O F1 € derivado da média harmonica da
precisdo e da revocacdo. No contexto de QA, a precisdo € definida como a propor¢do entre
o numero de fokens compartilhados pela resposta predita e a resposta esperada, em relacao
ao total de rokens presentes na resposta predita pelo modelo. Por outro lado, a revocacdo € a
propor¢ao entre o nimero de fokens compartilhados entre as respostas e o total de tokens na
resposta esperada. Em cendrios com multiplas respostas corretas, considera-se o valor maximo
de F1 entre todas as respostas possiveis. Nos sistemas de QA, a métrica F1 € especialmente
util por permitir a avaliacdo de respostas parcialmente corretas, diferentemente de métricas
como o EM, que consideram apenas respostas totalmente exatas.

L Numero de Tokens Corretamente Preditos
Precisdao = : ()
Total de Tokens na Resposta Predita

B Numero de Tokens Corretamente Preditos
Revocagdo = 3)
Total de Tokens na Resposta Esperada

Precisdo x Revocagdo

F1=2x “)

Precisdo + Revocacao

3.3.1. Pré-processamento dos Dados para a Tarefa de QA

Inicialmente, o processo envolve a extracao das informacgdes de contextos, perguntas e respostas a
partir da base de dados, as quais sdo entdo organizadas de maneira estruturada. Essa organizacdo
resulta na formacao de unidades que relacionam cada pergunta ao seu respectivo contexto e as res-
postas correspondentes. Para cada resposta, € realizado o célculo da posi¢@o final com base na soma
da posi¢do inicial e do comprimento do texto da resposta. As informacdes relacionadas a posicao
de inicio e fim da resposta desempenham um papel crucial na avaliacdo dos resultados gerados pelo
modelo.

Posteriormente, inicia-se o processo de tokenizagdo, no qual cada par de pergunta e resposta
¢ dividido em unidades menores denominadas fokens. A técnica empregada para a tokenizagdo é o
WordPiece (Wu et al., 2016), para garantir a compatibilidade com o vocabuldrio dos modelos BER-
Timbau. Apods essa etapa, sdo adicionados fokens especiais, como [CLS], utilizado em tarefas de
classificacdo, e [SEP], empregado para delimitar os fokens da pergunta e os do contexto. Cada token
€ entdo mapeado para um indice numérico correspondente no vocabuldrio do modelo BERTimbau.

Os modelos BERTimbau apresentam limitacdes em relagdo ao nimero maximo de rokens
que podem ser processados em uma Unica sequéncia. Se a sequéncia de entrada, resultante da
concatenagdo dos fokens da pergunta e do contexto, ultrapassar o limite predefinido, ¢ implemen-
tada a estratégia de segmentacdo. Essa abordagem divide o contexto em segmentos, € os fokens de
cada segmento, juntamente com os da pergunta, originam uma nova sequéncia de entrada. Por outro

Instituto Federal de Educacao, Ciéncias e Tecnologia de Pernambuco. Campus Paulista. Curso de 13
Andlise e Desenvolvimento de Sistemas. 05 de setembro de 2024.



lado, caso a sequéncia tenha um tamanho inferior ao estabelecido, adota-se a estratégia de preen-
chimento. Essa medida visa padronizar o tamanho das sequéncias de entrada dentro de um lote de
treinamento.

Por fim, s@o gerados os vetores de segmento e a mascara de atencao. O vetor de segmento tem
a fun¢do de informar ao modelo quais tokens da sequéncia de entrada pertencem a pergunta e quais
sdo referentes ao contexto, atribuindo valores distintos conforme a origem do fokens. Essa distin¢ao
€ essencial para o correto entendimento do modelo. A mdscara de aten¢do, por sua vez, indica quais
tokens fazem parte da sequéncia original e quais s@o resultados da estratégia de preenchimento. Essa
madscara permite que o modelo se concentre apenas nos fokens relevantes durante o treinamento,
otimizando assim o processo de aprendizado.

As etapas de pré-processamento descritas foram executadas para cada uma das bases utilizadas
neste artigo, durante seus respectivos experimentos. O processo de tokenizacdo foi implementado por
meio da classe BertTokenizer ° da biblioteca Transformers.

3.3.2. Treinamento e Avaliacao dos Modelos em Dados de Dominio Aberto

O fine-tuning de modelos BERT para uma tarefa especifica demanda um grande volume de dados ro-
tulados, o que nem sempre € possivel para determinados dominios. A utiliza¢do de bases de dominio
aberto, caracterizadas por seu amplo volume e representatividade, surge como uma solucao para mi-
tigar essa limitagc@o, permitindo que esses modelos aprendam a desempenhar a tarefa especifica sem
depender da existéncia de dados do dominio alvo. Neste artigo, para o treinamento dos modelos
BERTimbau para a tarefa de QA, serd utilizada a base SQuAD v1.1-PT-BR. Com isso, espera-se de-
senvolver um modelo capaz de conseguir responder perguntas de varios contextos realizadas na lingua
portuguesa.

3.3.3. Treinamento e Avaliacao dos Modelos em Dados de Dominio Alvo

Com o intuito de avaliar os modelos BERTimbau em dados de dominio especifico, foram utilizadas
as bases FAQUAD e OrgAcadQA. Ambas as bases abrangem o contexto de institui¢des brasileiras
de ensino superior. Entretanto, enquanto o FAQUAD foi desenvolvido a partir de um contexto mais
amplo, abrangendo documentos oficiais e artigos do Wikipédia relacionados a instituicdes de en-
sino superior, a base OrgAcadQA foca exclusivamente nas informagdes contidas no documento da
Organizagdo Académica do Instituto Federal de Pernambuco.

Para a otimizagdo dos hiperparametros utilizados durante o treinamento dos modelos, foi em-
pregada a técnica de Grid Search. Essa técnica explora de forma exaustiva todas as combinacoes
possiveis de valores para os hiperparametros que se que deseja otimizar, avaliando o desempenho de
cada combinacdo com base em uma determinada métrica (Liashchynskyi; Liashchynskyi, 2019). A
técnica Grid Search foi implementado através da classe GridSampler'? da biblioteca Optuna (Akiba
et al.,2019), devido a sua integragdo com a biblioteca Transformers.

A abordagem de busca exaustiva adotada pelo Grid Search pode demandar consideravel tempo
e recursos computacionais, especialmente em conjunto de dados extensos ou em modelos comple-
xo0s. Afim de minimizar esses custos, adotou-se a técnica de Parada Antecipada (Prechelt, 2002).

“https://github.com/huggingface/transformers/blob/v4.37.2/src/transformers/models/bert/tokenization_bert.py
1Ohttps://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/samplers/generated/optuna.samplers.GridSampler.html
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Ao incorporar a técnica de Parada Antecipada no Grid Search, a busca por hiperparametros € inter-
rompida quando ndo ha melhorias nos resultados do modelo acima de um certo percentual apés um
determinado nimero de rodadas de avaliacdo em um conjunto de dados. Dessa forma, evitando a
exploracao desnecessaria do espaco de busca dos hiperparametros e, a0 mesmo tempo, contribuindo
para a obtencdo de modelos mais generalizaveis. A técnica de Parada Antecipada foi implementado
através da classe PatientPruner'! da biblioteca Optuna.

Com o intuito de avaliar de maneira robusta e consistente 0 desempenho proveniente das di-
versas combinacdes de hiperparametros derivadas da aplicacdo do Grid Search, adotou-se a técnica
de validagao cruzada. Essa abordagem visa realizar a avaliagao do modelo em diferentes conjuntos de
dados, oferecendo uma anélise robusta da sua capacidade de generalizacdo para dados nao observa-
dos. A implementagio dessa técnica foi conduzida por meio da classe GroupKFold'? do scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011), uma variagdo da validagdo cruzada K-Fold, projetada para lidar com grupos
especificos de dados. O objetivo € garantir que amostras de um mesmo grupo nao estejam simulta-
neamente presentes nos conjuntos de treino e teste durante as iteracoes, prevenindo possiveis vieses
introduzidos por dependéncias ou similaridades entre amostras do mesmo grupo. Nos experimentos
conduzidos, os grupos foram definidos com base no contexto de cada pergunta.

Para cada modelo, foram avaliadas as performances de trés abordagens de treinamento. Cada
abordagem fundamenta-se na base de dados utilizada para realiza¢ao do fine-tuning para a tarefa de
QA. O principal objetivo € avaliar como cada configuracio de treinamento impacta o resultado final
da avalia¢do dos modelos nas bases de dominio alvo.

i) Fine-tuning em Dados de Dominio Aberto: A primeira abordagem caracteriza-se pelo trei-
namentos dos modelos em uma base ampla de dados de dominio aberto. O objetivo € avaliar
a capacidade de generalizacao desses modelos quando expostos a contextos especificos. Para
isso serao utilizados os modelos treinados na base SQuAD v1.1-PT-BR.

i1) Fine-tuning em Dados de Dominio Especifico: Em contraposi¢cido a abordagem anterior, esta
se concentra no treinamento exclusivo dos modelos utilizando dados do dominio alvo. O trei-
namento nos dados especificos do dominio pode proporcionar beneficios durante a avaliagdo,
devido ao compartilhamento de caracteristicas entre as bases de treinamento e validacdo. No
entanto, devido as especificidades dessas bases, que derivam de seus contextos particulares,
os modelos treinados nelas podem apresentar desafios relacionados a representatividade dos
dados e a generaliza¢do do conhecimento adquirido durante o treinamento. Para essa aborda-
gem, as bases FAQUAD e OrgAcadQA serdo utilizadas para o treinamento dos modelos em
seus respectivos experimentos.

iii) Fine-tuning em Dados de Dominio Aberto e Especifico: Essa abordagem fundamenta-se
na estratégia two-stage fine-tuning (Li; Rudzicz, 2021). Inicialmente, ocorre o fine-tuning do
modelo em uma base de dados ampla de dominio aberto, contendo um volume significativo de
informagodes. Posteriormente, € conduzida uma segunda etapa de fine-tuning, utilizando uma
base de dados especifica do dominio em questdo. O propdsito dessa estratégia é aprimorar o
desempenho do modelo nos dados especificos do dominio, utilizando como base os conhe-
cimentos adquiridos durante o treinamento na base de dominio aberto. A Figura 7 ilustra as
etapas da execucgdo da técnica two-stage fine-tuning.

https://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/generated/optuna.pruners.PatientPruner.html
2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GroupKFold.html
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Figura 7. Etapas na aplicacao da estrategia two-stage fine-tuning.
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4. Experimentos e Resultados

Nesta se¢do, serdo abordados os principais aspectos relacionados ao treinamento dos modelos BER-
Timbau para a tarefa de QA, explorando diferentes estratégias e conjuntos de treinamento. Adicio-
nalmente, serdo apresentados os resultados provenientes dos experimentos conduzidos, bem como a
conclusao do desenvolvimento do chatbot.

Todos os experimentos descritos nesta se¢cao foram realizados utilizando a plataforma Google
Colab, com as seguintes especificacdes de hardware: GPU NVIDIA® T4 de 15 GB, CPU Intel(R)
Xeon(R) @ 2,20 GHz, 12,7 GB de memoéria RAM e 107,7 GB de armazenamento em disco.

4.1. Treinamento dos Modelos na Tarefa de QA na Base SQuAD V1.1-PT-BR

Para o treinamento dos modelos BERTimbau na base SQuAD V1.1-PT-BR, foram utilizados como
base os valores dos hiperparametros definidos por (Devlin et al., 2019) no treinamento dos modelos
BERT na base SQuAD v1.1.

O treinamento dos modelos foi realizado por 3 épocas, com os seguintes hiperparametros:
learn_rate de Se-5, weight_decay de 0,01 e batch_size de 8. Em rela¢do aos hiperparametros uti-
lizados na etapa de pré-processamento, foram definidos os valores de max_seq_length como 384 e
doc_stride de 128. Os valores dos hiperparametros batch_size e max_seq_length precisaram ser redu-
zidos em relagdo aos utilizados originalmente no treinamento dos modelos BERT, devido a limitag¢des
nos recursos computacionais do ambiente de treinamento. Para assegurar a reprodutibilidade dos ex-
perimentos, os hiperparametros seed e data_seed foram fixadas como 42.

Na condugio dos experimentos, utilizou-se o script run_ga.py'?, disponibilizado pela biblio-
teca Transformers. Esse script foi elaborado com o proposito de treinar e avaliar modelos destinados
a tarefa de QA em bases que possuem um formato compativel com o da base SQuAD vl1.1. Os re-
sultados obtidos durante o treinamento dos modelos BERTimbau na base SQuAD v1.1-PT-BR estio
apresentados na Tabela 3.

Apesar de 0 modelo BERTimbauy ;. possuir mais do que o dobro do niimero de parimetros
do BERTimbaug,, 0s resultados de ambos sdo bastante proximos, variando aproximadamente 2%
para ambas as métricas de EM e F1. Notavelmente, o BERTimbauy ... apresenta um desempenho
superior ao ser avaliado na base SQuAD v1.1-PT-BR.

Bhttps://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/question-answering/run_qa.py
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Tabela 3. Comparacao dos resultados obtidos pelos modelos BERTimbau para a tarefa de
QA na base SQuAD-v1.1-PT-BR

Modelo F1 EM
BERTimbaug,,. 0,8224 0,7023
BERTimbauy ..  0,8438 0,7263

4.2. Aplicacao dos Modelos em Dados de Dominio do Ensino Superior

Os experimentos conduzidos utilizando o FAQUAD seguiram a mesma metodologia estabelecida
por (Sayama; Araujo; Fernandes, 2019). Para isso, foram utilizados os scripts'* disponibilizados
por seus autores para realizacdo do pré-processamento dos dados da base. Assim como realizado
originalmente para avaliacdo do FAQUAD, foi utilizado o algoritmo GroupKFold para realizacao da
validagdo cruzada, com o parametro n_splits definido como 10.

A otimiza¢@o de hiperparametros foi realizada utilizando os espacos de busca definidos na
Tabela 4. Os modelos foram treinados por 20 épocas para cada combinagdo de hiperparametros. O
PatientPruner foi configurado com os parametros patience igual a 3 e um min_delta de 0,1. Por fim,
os melhores resultados para o modelo BERTimbaug,,. foram obtidos com a combinagao de batch _size
de 2, learn_rate de le-5 e weight_decay de 0,01. Ja para o modelo BERTimbauy yr,., batch_size de 4,
learn_rate de 2e-5 e weight_decay de 0,01.

Tabela 4. Configuracoes utilizada durante a otimizacao de hiperparametros utilizando a abor-
dagem GridSearch

Hiperparametro Espaco de Busca
batch_size {2,4,8}
learn_rate {1e-5, 2e-5, 5e-5}

weight_decay {0,01,0,1,0,2}

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados de média e desvio padrdo para as métricas F1 e EM,
obtidos a partir da avaliagao de diferentes configuracdes de treinamento dos modelos BERTimbaug,.
e BERTimbauy 4, em diferentes conjuntos de treinamento e validagdo. Para as abordagens que utiliza-
ram a base SQUAD v1.1-PT-BR na etapa de fine-tuning, foram empregados os modelos provenientes
dos experimentos descritos na Secdo 4.1. Para o fine-tuning e avaliagdo na base FAQUAD, foram
realizadas 10 rodadas de avaliagdo utilizando diferentes combinacdes de conjuntos de treinamento e
teste, aplicando a estratégia de validac¢do cruzada. Em cada rodada, a melhor combinacdo de hiper-
parametros, identificada durante a otimizacdo, foi utilizada para cada modelo, enquanto os demais
hiperparametros permaneceram com os valores utilizados no experimento da Secdo 4.1.

Semelhante aos resultados obtidos no treinamento na base SQuAD v1.1-PT-BR, ambas
as variantes dos modelos BERTimbau demonstraram resultados bastante préximos em todas as
configuracdes de treinamento, variando em média aproximadamente 2%. Destaque-se que o modelo
BERTimbauy 4. apresentou as melhores performances.

Ao ser realizada a comparacdo dos resultados obtidos entre as diferentes configuracdes de
treinamento, € possivel observar que o modelo submetido ao fine-funing exclusivo na FAQUAD exibiu
os valores mais baixos para mas métricas F1 e EM. Isso pode ser atribuido ao volume restrito de dados

“https://github.com/liafacom/faquad
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Tabela 5. Comparacao da performance de diferentes configuracoes de treinamento do mo-
delo BERTimbaug,se avaliados na base FAQUAD, através da estratégia de validacao

cruzada
Base de Fine-tuning F1 EM
SQuAD v1.1-PT-BR 0,8689 + 0,0220 0,6722 4 0,0659
FAQUAD 0,7395 40,0388 0,5144 + 0,0463

SQuAD v1.1-PT-BR + FAQUAD 0,8998 + 0,0244 0,7456 + 0,0514

Tabela 6. Comparacao da performance de diferentes configuracoes de treinamento do mo-
delo BERTimbauyi .. avaliados na base FAQUAD, através da estratégia de validacao

cruzada
Base de Fine-tuning F1 EM
SQuAD v1.1-PT-BR 0,8878 40,0233  0,6944 + 0,0475
FAQUAD 0,7565 £ 0,0437 00,5622 4 0,0591

SQuAD vI1.1-PT-BR + FAQUAD 0,9065 + 0,0203 0,7656 + 0,0341

nessa base, limitando a representatividade dos dados e, consequentemente, reduzindo a capacidade
de generalizacao do modelo treinado exclusivamente nesse conjunto.

Posteriormente, o0 modelo treinado na base SQuAD v1.1-PT-BR apresentou melhorias signi-
ficativas, com um aumento de 17,35% no F1 e 23,51% no EM. Essa base, rica em dados de dominio
aberto, permitiu a0 modelo ajustar seus pesos de maneira satisfatoria para a tarefa de QA, evidenci-
ando sua capacidade de generalizacdo mesmo quando exposto a uma base que possui caracteristicas
distintas daquela em que foi o modelo foi inicialmente treinado.

Por fim, o modelo que seguiu a estratégia de two-stage fine-tuning alcangou os melhores re-
sultados em ambas as métricas. Este modelo apresentou um aumento de 19,04% no F1 e 36,33% no
EM em compara¢do com o modelo treinado exclusivamente na SQuAD v1.1-PT-BR. Esses resultados
destacam que, para esse contexto especifico, 0 modelo se beneficiou significativamente de uma etapa
adicional de fine-tuning em dados especificos do dominio apés ter sido inicialmente treinado em uma
base de dominio aberto com um amplo volume de dados e alta representatividade.

A Tabela 7 apresenta uma comparac¢do dos melhores resultados alcancados pelos modelos
BERTimbau em relagdo aos resultados apresentados no artigo do FAQUAD. Os resultados evidenciam
que ambos os modelos BERTimbau superam as performances obtidas pelo autor ao utilizar o BIDAF
em conjunto com as representacoes pré-treinadas do modelo ELMO.

Tabela 7. Comparacao dos melhores resultados obtidos pelos modelos BERTimbau com os
apresentados no artigo do FAQUAD

Base de Fine-tuning F1 EM
BIDAFg vo(Sayama; Araujo; Fernandes, 2019)  0,4398 40,0483 0,2456 4+ 0,0371
BERTimbaug,, two-stage fine-tuning 0,8998 4+ 0,0244 0,7456 + 0,0514
BERTimbauy o two-stage fine-tuning 0,9065 + 0,0203 0,7656 + 0,0341
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4.3. Avaliacao dos Modelos no Contexto da Organizacao Académica

A base OrgAcadQA'" foi construida a partir dos dados de 5 capitulos do documento da Organizac¢io
Académica, conforme detalhado na Secdo 3.2. Durante a otimizacao dos hiperparametros dos mo-
delos, adotou-se a estratégia de validacdo cruzada. Para isso, foi utilizado o GroupKFold, com o
parametro n_splits igual a 5. Nesse contexto, a cada iteracdo do GroupKFold, o modelo foi treinado
com dados provenientes de 4 capitulos e avaliado com o restante dos dados. Esse processo foi repe-
tido até que o modelo fosse avaliado em cada um dos 5 capitulos da base, garantindo uma avaliacdo
precisa e robusta. Os hiperparametros otimizados e o espaco de busca estdo detalhados na Tabela
4. Destaca-se que a melhor combinacdo de hiperpardmetros foi consistente para ambos os modelos,
sendo batch_size igual a 2, learning_rate de le-5 e weight_decay de 0,01.

Devido ao extenso tamanho dos capitulos da Organizacdo Académica, os contextos na
base OrgAcadQA ultrapassam o nimero maximo de fokens estabelecido no hiperparametro
max_seq_length. Diante dessa situacdo, a estratégia de segmentagdo torna-se essencial, permitindo
que os modelos lidem com contextos longos sem perda de informacao.

Os experimentos conduzidos na Se¢do 4.2 foram replicados para a base OrgAcadQA. Os
resultados desse experimento estdo apresentados nas Tabelas 8 e 9.

Tabela 8. Comparacao da performance de diferentes configuracoes de treinamento do mo-
delo BERTimbaug,s. avaliados na base OrgAcadQA, através da estratégia de validacao

cruzada
Base de Fine-tuning F1 EM
SQuAD v1.1-PT-BR 0,7514 £0,1107 00,5860 £ 0,1466
OrgAcadQA 0,4125 £ 0,0419 0,1733 £ 0,0641

SQuAD v1.1-PT-BR + OrgAcadQA 0,8533 + 0,0821 0,7533 + 0,1210

Tabela 9. Comparacao da performance de diferentes configuragoes de treinamento do mo-
delo BERTimbau,,r¢c avaliados na base OrgAcadQA, através da estratégia de validacao

cruzada
Base de Fine-tuning F1 EM
SQuAD v1.1-PT-BR 0,7568 £ 0,0903  0,6400 £ 0,1084
OrgAcadQA 0,3013 +0,1384 0,1200 40,1043

SQuAD v1.1-PT-BR + OrgAcadQA 0,8808 + 0,0553 0,7820 + 0,0249

Assim como observado nos resultados dos experimentos com o FAQUAD, os modelos trei-
nados exclusivamente na base de dominio especifico exibiram os piores desempenhos em relagcdo as
métricas F1 e EM. Nessa configuragdo, o BERTimbaug,;. demonstrou resultados superiores e mais
consistentes do que o BERTimbauy ... €m ambas as métricas. Esses resultados podem ser atribuidos
ao reduzido volume de dados disponiveis na base, o que compromete a representatividade de seus
dados, influenciando negativamente o processo de aprendizagem dos modelos.

Para os modelos treinados na base de dominio aberto, os resultados foram similaridade na
pontuacao F1, com ambos os modelos atingindo aproximadamente 0,75. A principal disparidade
surge na métrica de EM, onde o BERTimbaug,,. registrou 0,58, enquanto o BERTimbauy 4., obteve
0,64, demonstrando ter conseguido responder de forma mais assertiva as respostas presentes na base

Shttps://huggingface.co/datasets/alexemanuel27/orgacadqa
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Comparado a abordagem anterior, 0 modelo BERTimbauy ... apresentou um aumento de cerca de
0,45 pontos no F1 e 0,52 no EM. Esses resultados indicam a habilidade do modelo em generalizar os
conhecimentos adquiridos durante o treinamento, resultando em desempenho sélido mesmo quando
avaliado em uma base com caracteristicas e contextos distintos.

Por fim, a abordagem two-stage fine-tuning se mantém com os melhores resultados para am-
bos os modelos, sendo 0 BERTimbauy 4, superior a0 BERTimbaug,,. por aproximadamente 3% em
ambas as métricas. Além disso, o BERTimbauy o, demonstrou um aumento de 17% na pontuacao
F1 e 34% de EM em relacdao ao modelo treinado apenas nos dados e dominio aberto. A estratégia
two-stage fine-tuning se destaca entre as abordagens de treinamento exploradas neste trabalho como
a mais eficiente para treinar modelos de QA especializados em dominios especificos, especialmente
em cendrios com dados de treinamento limitados no dominio alvo.

Embora o0 modelo BERTimbauy ... tenha apresentado os melhores resultados de forma geral,
apenas ficando atrds nos resultados do modelo treinado exclusivamente na base OrgAcadQA, é cru-
cial destacar a diferenga no numero de pardmetros entre os dois modelos. O BERTimbauy 4, possui
340 milhdes de parametros treindveis, enquanto o BERTimbaug,, conta com 110 milhdes. Isso im-
plica que os recursos computacionais empregados no treinamento e inferéncia do BERTimbauy 4. 530
substancialmente superiores em comparagao com os utilizados pelo BERTimbaug,,.. Dessa forma,
torna-se necessdrio conduzir um estudo mais aprofundado para analisar se os ganhos obtidos pelo
modelo BERTimbauy .. s30 significativos o suficiente para justificar sua implementacdo em um de-
terminado contexto.

A Figura 8 demostra a aplicagdo pratica do chatbot no esclarecimento de duvidas relaciona-
das aos topicos abordados na Organizacdo Académica. O usudrio inicia o processo selecionando um
tépico especifico relacionado a sua pergunta e, em seguida, introduz a questdo desejada. Posterior-
mente, o chatbot realiza a comunicagdo com a aplicacdo servidor através de uma API. Por fim, a API
retorna a resposta predita pelo modelo BERTimbau para o usuério.

5. Conclusao

Este trabalho propds o desenvolvimento de um sistema de chatbot inteligente dedicado a respon-
der perguntas relacionadas aos topicos da Organizacdo Académica, simplificando assim o acesso as
informacdes presentes neste documento. Para alcancar esse objetivo, foram utilizados modelos BER-
Timbau treinados para a tarefa de QA utilizando a abordagem de MRC.

A aplicacdo dos modelos BERTimbau evidenciou resultados promissores na execucdo da ta-
refa de QA ao serem treinados na base SQuAD v1.1-PT-BR. Mesmo quando avaliados em um con-
junto de dados de dominio especifico, com caracteristicas distintas, os modelos demonstraram de-
sempenhos consistentes. Adicionalmente, a ado¢do da estratégia two-staging fine-tuning impulsionou
significativamente o desempenho desses modelos ao serem treinados e avaliados em bases de dominio
especifico, como € o caso do FAQUAD. Os resultados alcangados com essa estratégia superaram tanto
os obtidos ao utilizar um modelo previamente treinado em uma base ampla de dominio aberto quanto
os modelos treinados exclusivamente na base de dominio especifico.

Para o treinamento e valida¢do dos modelos no contexto da Organizacdo Académica, foi de-
senvolvida a base OrgAcadQA. Esta base segue o mesmo formato do SQuAD v1.1, sendo composta
por 100 perguntas e respostas anotadas manualmente, provenientes de 5 capitulos da organizagao
académica. Como evidenciado nos experimentos conduzidos com o FAQUAD, a estratégia de two-
staging fine-tuning destacou-se como a mais eficaz, proporcionando melhorias de até 17% em F1 e
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Figura 8. Interacao entre chatbot e usuario na resolugao de duvida a respeito de um dos
capitulos da Organizacao Académica

Ola! § Seja bem-vindo ao Ei, que legal ver que vocé

Fibobot! 1+ Estou aqui para estd interessado em

tornar sua vida académica no Trabalho de Concluséo de
IFPE mais facil. Fique a Curso (TCC)! Alguma
vontade para me fazer pergunta especifica sobre o
qualquer pergunta. assunto?

Agora, para comegarmos, Como é composta a
escolha um dos temas abaixo Banca Examinadora
durante a apresentagdo
Trancamento de Matricula do TCC?

Pratica Profissional

Ah, encontrei algo que pode
ser util. Acredito que a
resposta para sua pergunta
Solenidades de Conclusao de seja: A Banca Examinadora
Curso devera ser constituida por
03 (trés) professores
Conclusao dos Cursos

Digite aqui n Digite aqui n

34% em EM na base OrgAcadQA, quando comparada ao modelo treinado na base de dominio aberto.
Esses resultados fortalecem a ideia de que essa abordagem € benéfica para o treinamento de modelos
em dominios especificos, especialmente quando hd um ndmero limitado de amostras, como ocorre na
base OrgAcadQA, que devido ao seu tamanho reduzido, torna-se insuficiente para o treinamento de
modelos robustos, como os BERTimbau.

Trabalho de Conclusao de
Curso (TCC)

Embora o estudo tenha alcangado com €xito os objetivos propostos inicialmente, apresentando
resultados promissores no desenvolvimento de um chatbot inteligente no contexto da Organizac¢do
Académica, € importante destacar algumas limitacdes identificadas no sistema desenvolvido. O sis-
tema atual € incapaz de identificar o contexto das perguntas dos usudrios, exigindo que estes sele-
cionem o tema ao qual suas perguntas se relacionam. Adicionalmente, outra limitacdo refere-se a
incapacidade do modelo de discernir se a pergunta pode ou ndo ser respondida, resultando no mo-
delo sempre fornecer uma resposta, mesmo em casos em que o contexto escolhido nido contém a
informacao necessdria para responder a pergunta realizada.

Como parte dos trabalhos futuros, propde-se a ampliacao da base OrgAcadQA através da in-
clusdo dos dados referentes aos demais capitulos da Organizacdo Académica, visando a criagdo de
uma base mais completa e robusta para o treinamento de modelos de QA no contexto da Organizac¢io
Académica. Adicionalmente, planeja-se explorar a aplicacdo de algoritmos de Recuperacdo de
Informacgdo na identificacdo de pardgrafos que possam conter as respostas para as perguntas reali-
zadas pelos usudrios. Dessa forma, retirando do usudrio a responsabilidade de escolha de um topico
para sua pergunta, simplificando o processo e tornando-o mais pratico e simples para o usudrio.
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