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Resumo

A arquitetura Transformer revolucionou a area de processamento de linguagem natural, permi-
tindo a criacdo do BERT, uma rede neural profunda que, quando lancada, superou o estado da
arte em diversas tarefas, como a classificacao de textos. No entanto, esta alta performance é
acompanhada pela falta de interpretabilidade: o processo de tomada de decisdo do BERT é tido
como uma caixa-preta, ou seja, € dificil explicar o porqué de uma determinada classificacdo, com
base nas caracteristicas da entrada e no mecanismo interno do modelo. Dessa forma, torna-se
importante o desenvolvimento de técnicas que auxiliem na compreens3o do seu funcionamento.
A area de XAl (eXplainable Artificial Intelligence) engloba o desenvolvimento dessas técnicas de
compreens3do, buscando aumentar a confianca dos usudrios que utilizam a inteligéncia artificial,
além de entender o que os modelos aprendem e como esse conhecimento é armazenado e
utilizado. O presente trabalho descreve técnicas existentes para a compreensio das decisdes
tomadas pelo BERT, e descreve a aplicacdo de uma delas para estudo do overfitting e identifica-
cdo dos vieses aprendidos pelo modelo. Uma mudanca na estratégia de treinamento, visando a
mitigacdo dos vieses identificados, levou a uma reducdo da taxa de falsos positivos em todos os
casos observados, mostrando a eficacia da visualizacdo empregada. Outro aspecto importante
da classificacdo de textos, em modelos treinados por aprendizado supervisionado, é a qualidade
dos rétulos atribuidos as instancias do conjunto de treinamento. O presente trabalho também
apresenta uma ferramenta para visualizacdo de datasets apresentados de forma compacta e
interativa, chamada de Mapa de Instancias, que auxilia na tarefa de revisao das anotacdes
de conjuntos de dados. Além de permitir a rapida identificacdo de textos mal rotulados e
dos problemas mais criticos de classificacao, um experimento mostrou que a combinacao da
ferramenta com um método de ordenacdo das instancias, guiado por um BERT treinado, foi
capaz de identificar o dobro de casos mal rotulados quando comparada a uma selecdo aleatéria

dos casos, indicando a sua utilidade para a melhoria de qualidade da anotacdo dos datasets.

Palavras-chave: XAl, BERT, Transformer, Revisao de anotacdes.



Abstract

The Transformer architecture revolutionized the natural language processing field, allowing the
creation of BERT, a deep neural network that became the state-of-the-art in many tasks, such
as text classification. However, its high performance comes with lack of interpretability: the
decision-making process of BERT is considered to be a black-box, i. e., it is hard to explain
the reason of a specific classification based on the input’s characteristics and the internal
mechanisms of the model. Therefore, it becomes important to develop techniques that aid
in the comprehension of its inner workings. The XAl field (eXplainable Artificial Intelligence)
includes the development of such techniques, aiming at gaining the trust of Al's users, besides
understanding what the models learn and this knowledge is stored and used. This current work
describes existing techniques on the interpretability of BERT's decisions, and describes an
application of one of these techniques to the study of model overfitting and the identification
of biases learned by the model. A change of the training strategy, aiming at the mitigation
of such biases, led to a decrease of false positive rates in all observed cases, showing the
efficacy of the employed visualization. Another important aspect in text classification, related
to models obtained by supervised training, is the quality of dataset’s labels. This current work
also presents a tool for the visualization of datasets presented in a compact an interactive way,
called Instances Map, which helps on the task of label reviewing. Besides allowing a quick
identification of mislabeled instances and the most critical classification errors, an experiment
showed that the combination of the tool together with a method of sorting the instances, guided
by a trained BERT, was able to identify two times more mislabeled cases, when compared to

random selection, pointing to its utility to the improvement of label quality in labeled datasets.

Keywords: XAl, BERT, Transformer, Label reviewing.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Explicar o processo de inferéncia em modelos de processamento de linguagem natural
(NLP, na sigla em inglés) tornou-se uma tarefa drdua nos anos recentes. Historicamente
estes modelos eram baseados em regras gramaticais e arvores de decisdo confeccionadas por
especialistas, e portanto inerentemente explicaveis. No entanto, hoje, o estado da arte em
diversas tarefas textuais, como classificacdo de textos e traduciao automatica, é composto por
modelos baseados em redes neurais profundas, cujo processo de tomada de decisdo é muito
dificil de explicar, ndo sendo totalmente compreendido (DANILEVSKY et al., 2020).

A dltima grande revolucdo na 4rea de NLP foi a criacdo do Transformer (VASWANI et
al., 2017), uma arquitetura de redes neurais baseada totalmente em mecanismos de atencéo,
que superou a capacidade das redes neurais recorrentes na maioria das tarefas. Desta arquitetura
surgiu o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), rede neural profunda

objeto de estudo do presente trabalho.

As redes neurais sao modelos inspirados no funcionamento do sistema nervoso biolégico,
que por meio da composicdo de funcdes n3o-lineares, sdo capazes de aproximar virtualmente
qualquer funcdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Seu grande trunfo é a
capacidade de extrair caracteristicas e gerar representacoes, que s3o processadas ao longo de
suas camadas tornando-se cada vez mais complexas (ZEILER; FERGUS, 2014). No entanto,
a grande quantidade de operacdes, e a profundidade da rede (alto nimero de camadas de

processamento), tornam muito dificil sua interpretac3o.

A area de XAl (eXplainable Artificial Intelligence) consiste no desenvolvimento de
técnicas para explicar o funcionamento de modelos de inteligéncia artificial. Entre os objetivos
da area estdo o aumento da confianca dos usuérios destes modelos; a descoberta de novos
conhecimentos que podem estar escondidos em seu funcionamento interno; e a identificacdo
de direcbes para a melhoria dos modelos, por meio da compreensdo de suas limitacdes
(DANILEVSKY et al., 2020). A aplicacdo de tais técnicas ajuda a explicar, por exemplo, os

erros cometidos por um modelo de classificacao.

Uma das causas dos erros de classificacao, no caso de redes neurais treinadas por
aprendizado supervisionado, sao os datasets mal rotulados. Neste tipo de aprendizado sao
apresentados diversos exemplos para a rede, com uma saida associada a cada entrada, e entao
os parametros do modelo sdo ajustados de acordo com o erro entre valor da saida gerada e o
valor esperado. Na tarefa de classificacao de textos tem-se rétulos associados a textos. Uma

vez que o modelo matematico obtido depende diretamente dos rétulos, a qualidade destas
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anotacoes é muito importante para garantir um bom aprendizado.

1.2 Motivacao e Justificativa

Entender os motivos de uma classificacdo realizada pelo BERT atualmente é uma
questao sem respostas satisfatérias, pois nenhuma das técnicas existentes é capaz de elucidar
completamente o conhecimento adquirido pelo modelo durante o treinamento, e como ele
é utilizado. Por isso, torna-se interessante avaliar o uso de tais técnicas, verificando suas
capacidades. Aliada a interpretabilidade do modelo, é possivel identificar a origem de erros de
classificacao no dataset de treinamento, identificando estratégias para melhorar o treinamento

e também corrigir suas anotacoes.

Também é comum que os datasets de treinamento contenham erros de rotulacdo, o que
atrapalha a obtencao de bons modelos. Por isso é importante o desenvolvimento de técnicas e
ferramentas que auxiliem na manutencdo da qualidade dos dados de treinamento. O uso da IA
para guiar a selecdo de casos a serem revisados pode ajudar na reducdo do tempo necessario

para a tarefa de revisdo, aumentando o custo/beneficio deste arduo trabalho.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo do projeto é a aplicacao de técnicas capazes de auxiliar na tarefa de revisdo
de anotacGes guiada por modelos de aprendizado de maquina, assim como a avaliacdo destes
modelos, em particular o BERT treinado para a classificacdo de textos. Para atingir este
objetivo, efetua-se o estudo das técnicas de interpretabilidade existentes, juntamente com sua
aplicacdo para entender os erros de classificacdo, assim como melhorar a qualidade dos rétulos
do dataset.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do projeto sdo: i) disponibilizacdo de uma ferramenta para
ajudar na exploracao de um dataset apresentado de forma compacta, chamada de Mapa de
Instancias; ii) avaliar o uso desta ferramenta no processo de revisdo das anota¢des de um
dataset; iii) avaliar o uso do BERT como modelo auxiliar para a revisdo das anota¢des de um
dataset; vi) estudo das diferentes técnicas existentes a respeito da interpretabilidade do BERT;
v) uso destas técnicas para encontrar fontes de erros no conjunto de treinamento por meio de
analise dos efeitos do overfitting; vi) utilizd-las também para avaliar o modelo apds a correcdo

desses erros.
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1.4 Organizacao

A Secdo 2 contém a fundamentacdo do trabalho, comecando com a apresentacao do
perceptron, um classificador linear binario inspirado no funcionamento do sistema nervoso,
que é a base das redes neurais profundas, partindo para outros conceitos de aprendizado
profundo (deep learning). Entdo conceitos do processamento de linguagem natural utilizando
redes neurais sdo apresentados: a arquitetura Word2Vec, que revolucionou o aprendizado de
representacdoes semanticas para palavras; o conceito de transfer learning; as redes neurais
recorrentes que trabalham com dados sequenciais; os mecanismos de atencdo; e por fim o
Transformer e o BERT. A Secdo ainda conta com conceitos de XAl, falando também sobre a

interdisciplinaridade da area.

A Secdo 3 apresenta as técnicas estudadas, que podem ser divididas em dois grupos:
técnicas independentes do modelo (porém aplicadas ao BERT), e técnicas desenvolvidas
especificamente para o BERT. Estas ultimas ainda dividem-se em visualizacdes do mecanismo
de atencdao do Transformer, uma peca chave de seu funcionamento, e visualizacoes das

representacoes internas.

Depois segue a Secao 4 com a apresentacdo do Mapa de Instancias, uma ferramenta
desenvolvida para a visualizacdo de datasets inteiros de forma compacta. Esta ferramenta, em
conjunto com as predicdes de um BERT treinado, mostrou-se extremamente eficaz para a
identificacdo de erros de anotacdo, que devem ser corrigidos para melhorar a qualidade do

dataset, e identificacdo de textos ruins, que atrapalham o aprendizado dos modelos.

Outra contribuicdo do presente trabalho é descrita na Secdo 5, um capitulo onde uma
das técnicas de interpretabilidade é utilizada para identificar os vieses aprendidos pelo modelo,
ajudando a entender também os efeitos do overfitting. Por fim, apresentam-se as conclusdes e

trabalhos futuros na Sec3o 6.



2 Fundamentacao

2.1 Redes Neurais

2.1.1 Inicio: o Perceptron

A histéria do Deep Learning comeca com o desenvolvimento de modelos representativos
do sistema nervoso. Em 1943, McCulloch e Pitts apresentaram um modelo computacional
para imitar o neurdnio (MCCULLOCH; PITTS, 1943), demonstrando que redes de neurdnios
sdo capazes de expressar diversas proposicoes légicas. Este modelo assume que cada neuronio
possui um namero fixo de sinapses que devem ser excitadas para que ele propague um sinal,
e que ainda existem sinapses inibitérias, que ao superarem as sinapses excitatérias por um
determinado limiar, ndo permitem a propagacdo de nenhum sinal pelo neurdnio. Outros aspectos
presentes na teoria sdo a emissao de sinais do tipo “tudo ou nada”, que permitem tratar o
sinal de saida em cada sinapse como um valor binario, assim como a presenca de circulos na
rede, permitindo caminhos ciclicos, os quais tém o potencial de indefinidamente manter ativo
um neurdnio que faca referéncia a um tempo passado. Ou seja, os circulos permitem que a

rede de neurdnios possua uma espécie de memoria.

Seguindo a ideia conexionista, de que o sistema nervoso armazena informacdes sobre
experiéncias passadas na forma de conexdes entre neurdnios, e de que tais informacdes sao
recuperadas pelo acionamento destas conexdes ao nos depararmos com estimulos similares aos
que foram registrados, Rosenblatt apresentou o perceptron, um sistema nervoso hipotético
(ROSENBLATT, 1958). Para formular seu modelo, Rosenblatt levou em conta algumas
suposicOes sobre os sistemas nervosos bioldgicos. As conexdes existentes no sistema nervoso
sao aleatérias no nascimento do organismo, e sua plasticidade permite a alteracdo destas
conexoes de maneira duradoura. Estas alteracoes sdo resultado de uma grande quantidade de
estimulos, onde estimulos similares tendem a percorrer caminhos em direcdo as mesmas células
nervosas, € também podem ser influenciadas por reforcos positivos ou negativos. Devido a
estas capacidades, o sistema consegue perceber o mundo conforme uma ampla gama de classes

de “coisas” distintas.

A Figura 1 apresenta o modelo de um neurdnio (Russell e Norvig, 2013), cuja entrada
é composta por n valores, representados por x;, que podem ser a saida de outros neuronios ou
caracteristicas do vetor de entrada. O sinal advindo de cada sinapse - ou valor da entrada - é
ponderado por um peso aprendido pela rede, juntamente com o viés do neurdnio, representado
pela letra "b" (bias). Todas as entradas sdo somadas, e o resultado passa por uma funcdo de
ativacao, cujo objetivo é determinar se o neuronio ird ou nao disparar um sinal, que servira

como entrada para outros neur6nios ou como saida para uma classificacao binéria. Apesar de
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simples, este neurdnio é capaz de distinguir corretamente entre quaisquer dois grupos de dados

linearmente separaveis.

a= g(i x;w; + b)

i=1

—

Figura 1 — Modelo computacional de um neurénio - Figura adaptada de (RUSSELL STUART J,
)

O treinamento do perceptron ocorre por meio da observacdo de exemplos, onde cada
observacao resulta na aplicacdo da Equacao 1. Cada peso do neurdnio é ajustado de acordo
com o erro y — a(z), onde “y” é o valor esperado, que pode ser 0 ou 1 caso a funcdo de ativacdo
gere valores nesta faixa, como a func3o sigmoide. O erro é entdo multiplicado pelo valor da

entrada relativo aquela conexdo, e também por uma taxa de aprendizado a.

w; = w; + oy — aw)) * T (1)

2.1.2 Multi Layer Perceptron

O Multi Layer Perceptron (MLP) é uma rede neural composta por diversas camadas
de neurdnios, sendo uma camada de entrada, uma de saida, e uma ou mais camadas ocul-
tas. Em comparacdo ao perceptron, que é capaz de resolver apenas problemas com dados
linearmente separaveis, o MLP consegue efetuar tarefas muito mais complexas, teoricamente
sendo capaz de aproximar qualquer funcao quando possui duas camadas ocultas, desde que o
nimero de neurbnios em cada camada seja suficientemente grande (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Cada camada do MLP é chamada de “totalmente conectada” ou “densa”, pois todos
0s neuronios de uma camada estdo conectados a todos os neurénios das camadas adjacentes.

A Figura 2 ilustra um MLP com duas camadas ocultas.

Seja W' € R x R os pesos que conectam os neurdnios da camada de entrada aos
neuronios da primeira camada oculta, que podem ser representados por uma matriz, onde “ent”
é a quantidade de valores da entrada e “oc” o nimero de neurdnios na camada oculta. E ainda,

seja x € R os valores da entrada, e b' € R o viés dos neurdnios da primeira camada oculta.
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Figura 2 — Multi Layer Perceptron com duas camadas ocultas. Cada flecha representa a conexao
entre dois neurénios. A forca de cada conex3do é representada por um peso, um

valor real - Figura traduzida de (GOLDBERG, 2016)

A saida da primeira camada oculta pode ser encontrada por uma simples multiplicacdo entre

um vetor e uma matriz, seguida por uma soma de vetores, como na Equacdo 2. y' € R,

yt =W+ ! (2)

Antes de passar os valores para a segunda camada, é aplicada uma funcdo n3o-linear no
valor resultante em cada neurdnio. Seja g uma funcdo nao-linear, aplicada elemento a elemento
no vetor resultante, os valores da segunda camada podem ser encontrados como segue na

Equacao 3.

y2 = g(yl) « W2+ b = g(le + bl) « W2 4+ 12 (3)

Pode-se estender essa légica de multiplicacdo, soma e aplicacdo da nao-linearidades para
quantas camadas se desejar. O niimero de neurdnios na camada de saida depende do problema
a ser resolvido. Com apenas um neurdnio, pode-se resolver problemas de regressdo visando um
valor real como resultado, ou entao efetuar uma classificacdo binaria, que também pode ser
modelada com dois neurdnios na saida. J4 camadas de saida com mais de dois neurdnios sao

utilizadas para problemas com miuiltiplas classes, onde cada neurdnio representa uma classe.

2.1.3 Deep Learning

O aprendizado de maquina (machine learning) consiste no desenvolvimento de siste-

mas de inteligéncia artificial capazes de aprender padrGes a partir de dados. Deep Learning
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(Aprendizado Profundo) é uma sub-area do aprendizado de maquina, composta por diferentes
arquiteturas de redes neurais com muitas camadas, motivo pelo qual utiliza-se o termo “pro-

fundo”. Um dos grandes diferenciais entre deep learning e o machine learning tradicional é sua
capacidade de aprender representacdes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para executar o machine learning tradicional é necessario que alguém com conhecimento
do dominio prepare os dados, extraindo caracteristicas que os modelos possam observar para
desempenhar suas tarefas. Por exemplo, para efetuar a recomendacdo de uma cesaria por meio
da analise de uma ressonancia magnética, o médico precisaria saber todas as caracteristicas
relevantes para a decis3do, identifica-las e medi-las na imagem, para ent3o decidir como informa-
las para o0 modelo. J4 com o deep learning os modelos s3o capazes de analisar diretamente a
imagem, pois aprendem a extrair as caracteristicas e combina-las em suas diferentes camadas
formando novas representacoes e identificando padroes cada vez mais complexos, até tomar
sua decis3o final. Ou seja, dispensa o trabalho manual de extracdo de caracteristicas por um

especialista.

A capacidade de extracdo de caracteristicas das redes neurais profundas esta exem-
plificada na Figura 3, onde s3o exibidos os padrées mais ativados em quatro filtros de uma
rede neural convolucional (CNN, da sigla em inglés). Apresenta-se uma das primeiras técnicas
para interpretabilidade de CNNs, a deconvolucdo (ZEILER; FERGUS, 2014), que consiste
no processo inverso da convolucdo. Para cada filtro mostra-se os nove exemplos que mais o
ativaram, ou seja, que mais casaram com o padrdo procurado pelo filtro. Na parte superior é
exibida a porcao de cada imagem que mais ativou o filtro, enquanto na parte inferior exibe-se o
resultado da técnica, que busca identificar qual foi o padrdo da imagem que mais ativou o filtro.
Observa-se que os filtros da segunda camada convolucional (parte esquerda) capturam padrdes
mais simples, como padrdes de cores ou circulos. J4 a quarta camada (a direita) identifica

padroes mais complexos, como agua ou ondulacdes na agua, e ainda patas de animais.

Figura 3 — Caracteristicas identificadas por diferentes filtros de uma rede neural convolucional.
A esquerda dois filtros da segunda camada, e a direita dois filtros da quarta camada
- Figura adaptada de (ZEILER; FERGUS, 2014)

Boom do Deep Learning
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Dois eventos marcaram a histéria recente do Deep Learning, trazendo um grande
interesse pelo assunto: a arquitetura AlexNet em 2012 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012), e o Word2Vec em 2013 (MIKOLOV et al., 2013). A Figura 4 mostra a tendéncia de
busca pelos termos “Deep Learning” no Google, onde é notéavel a ascensdo no interesse pelo

assunto a partir de 2013.
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Figura 4 — Tendéncia de busca por “Deep Learning” no Google

A AlexNet foi um grande marco na area de visdo computacional, tratando-se de uma
rede neural convolucional com oito camadas: cinco camadas convolucionais e trés totalmente
conectadas. O funcionamento das camadas convolucionais esta fora do escopo deste documento,
mas de maneira simplificada, elas consistem em filtros que efetuam uma varredura (convoluc3o)
sobre a entrada, identificando as regides onde determinadas caracteristicas aparecem. A Figura

5 mostra a arquitetura da AlexNet.
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Figura 5 — Arquitetura da AlexNet - Figura retirada de (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012)

Essa arquitetura ficou conhecida ao ganhar a competicdo ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) em 2012, ao diminuir em 10 pontos percentuais o erro obtido
na classificacdo de imagens, quando comparada a redes neurais rasas e modelos baseados
em extracOes de caracteristicas definidas por humanos. A Figura 6 mostra os resultados da

competicdo entre 2010 e 2015, da mais recente para a mais antiga. De 2012 em diante, todos
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os modelos vencedores s3o redes neurais profundas, chegando a uma rede de 152 camadas em
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Figura 6 — Erro de classificacdo da competicdo ILSVRC - Figura retirada de (NGUYEN et al.,
2017)

Ja o Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) é uma arquitetura que teve grande impacto na
area de processamento de linguagem natural, permitindo a obtencao de excelentes representacdes
semanticas para palavras a partir de grandes quantidades de textos n3o rotulados. Estas
representacoes entao servem como inicializacdo de vetores de palavras em modelos para
diversas tarefas. Ou seja, a arquitetura Word2Vec em si nao é feita para a tarefa-fim, mas é
utilizada como um meio para a obtencdo de representacdes de palavras que serdo utilizadas

por outros modelos.

O Word2Vec apresenta duas variantes: Continuous Bag of Word (CBOW), e Skip-Gram
(SG). A CBOW prevé uma palavra dado o seu contexto, enquanto a SG prevé o contexto dada
uma palavra. O contexto s3o as palavras ao redor de uma palavra central. Nesta Secdo sera
apresentado o Word2Vec CBOW. Equacdes de treinamento e métodos de otimizacdo foram

omitidos.
Seja s uma sentenca com n palavras:
s = (21,22, T3, ey Tn_1,Tp)
Onde cada palavra é representada por um vetor de d dimensdes.

Na Figura 7 esta representada a arquitetura Word2Vec CBOW, com uma janela de
contexto C' = 2, ou seja, o contexto de uma palavra é composto pelas duas palavras que estdo
a esquerda e as duas que estdo a direita, totalizando uma entrada com quatro palavras. A saida
é uma distribuicao de probabilidades, onde a palavra central deve ser predita. A arquitetura
é composta por duas matrizes de pesos: uma de tamanho V x d, onde V é o tamanho do
vocabulario, que é utilizada para representar cada palavra da entrada; e outra de tamanho d x

V, que conecta a camada oculta a saida.

Primeiramente é feita uma média das representacdes das palavras que estdo ao redor

da palavra alvo. Esta operacdo da nome a variante do modelo, Continuous Bag-Of-Words. A
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Figura 7 — llustracdo do funcionamento do Word2Vec CBOW - Figura retirada de (MIKOLOV
et al., 2013)

camada oculta ent3o processa essa representacao do contexto, gerando uma probabilidade para
cada palavra do vocabulario. Se a maior probabilidade for correspondente a palavra central, a

rede esta certa, se for outra palavra, os pesos da rede neural sdo ajustados.

Durante o treinamento, textos livres s3ao utilizados para extrair uma palavra central e
quatro palavras ao seu redor. Ao final do treinamento tém-se uma representacao semantica
para cada palavra, que é formada ou pela concatenacdo da representacdo de cada palavra nas

duas matrizes de pesos, ou entdao pela soma das mesmas.

De acordo com Goldberg (2016), o tamanho da janela de contexto define a relacdo que
se esta buscando entre as palavras. Janelas grandes tornam similares termos em um mesmo
topico, como “cachorro”, “latido” e “coleira”, enquanto janelas pequenas tornam similares
palavras que apresentam similaridades funcionais, como “Poodle” e “Pitbull”, ou “correndo” e

“andando”.

2.1.4 Treinamento de Redes Neurais para Classificacao

O objetivo do treinamento de uma rede neural é minimizar o erro obtido ao efetuar uma
predicdo, quando comparada ao valor esperado (Goldberg 2016). Para interpretar o erro em um
cenario probabilistico, que é o caso da classificacdo, onde atribui-se uma probabilidade para cada
classe conhecida, calcula-se o erro de entropia cruzada categoérica (categorical cross-entropy
loss). Para aplicar este célculo do erro, a saida da rede neural precisa ser uma distribuicdo de
probabilidades. Ou seja, a soma do score dado para todas as classes deve ser igual a um. Para

atingir este objetivo, aplica-se a transformacao softmax a saida da ultima camada da rede.

Geralmente a rede n3o é ajustada a cada exemplo visto, mas sim apds um pequeno

grupo de exemplos, onde toma-se a média do erro entre os exemplos como direcdo para o
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aprimoramento da rede. Apds a estimacao dos erros para os dados de treinamento, a rede
neural é ajustada utilizando um método baseado em gradiente. Calcula-se o gradiente em
relacao ao erro, e entdo ajustam-se os parametros da rede na direcao do gradiente, de tal

forma que ela chegue um pouco mais perto da resposta esperada.
Softmax

A softmax é uma func3do de transformacao de saida, que modifica todos os valores de
um vetor de tal forma que o vetor resultante possui apenas valores positivos e cuja soma é um.
Seja z € R* um vetor de ntimeros reais com k dimensdes, a funcdo softmax, aplicada em cada

elemento é dada pela Equacao 4.

()
e
softmax(x;) Z§:1 ) (4)

Segue na Figura 8 um exemplo da aplicacdo do softmax sobre um vetor x.

vetor x softmax(x)
0,5 0,09/79
2,0 0,4389
0,1 0,0537
3,0 ::> 0,0030
1,7 0,3252
0,0 0,0594
1,0 0,0219

Figura 8 — Exemplo de aplicacdo da funcdo softmax sobre todos os elementos de um vetor

Erro de Entropia Cruzada de Categorias

Como descrito em Goldberg (2016), as funcdes de erro (loss functions), sdo fun¢des que
determinam o erro entre o valor de uma predicdo e seu valor esperado. O erro L(g,y), atribui
um valor real para o erro entre a saida gerada §j e a saida esperada y. No caso da classificacdo
de textos, ¢ serad a distribuicdo de probabilidade obtida para cada entrada, enquanto y sera,
geralmente, um vetor one-hot. Este tipo de vetor é composto por zeros, com excecao de um

elemento igual a 1, que indica a classe correta.

O erro de entropia cruzada de categorias também é chamado na literatura de negative
log-likelihood. Chama-se negativa pois a probabilidade é sempre um valor entre 0 e 1, e entao
o log serd sempre um namero negativo ou zero. Dado um exemplo de entrada, este erro

mede a dissimilaridade entre a distribuicdo real (vetor y) e a distribuicdo da predicdo (vetor
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), somando a dissimilaridade em todas as dimensdes do vetor para obter o resultado final,

conforme a Equacao 5.

Lcross—entropy(ga y) = - Z yJQQ(@z) (5)

No caso onde o vetor esperado é um vetor one-hot, o célculo do erro de entropia
cruzada pode ser simplificado utilizando apenas o valor da inferéncia correspondente a classe

esperada, conforme a Equacdo 6.

Lcross-entropy(gy Z/) = _ZOQ(QZ) (6)

SGD e Backpropagation

A Descida Estocastica do Gradiente, ou Stochastic Gradient Descent (SGD), é um
algoritmo geral de otimizacao, que recebe uma funcdo de erro, os valores de entrada e a saida
esperada. Ent3o ajusta os parametros da rede, de tal forma que o erro obtido para o exemplo -

ou erro médio em um mini-lote - de treinamento diminua.

Para cada exemplo de treinamento: i) efetua-se a predicdo da distribuicdo de probabili-
dades para as classes; ii) calcula-se o erro de acordo com a entropia cruzada das categorias; iii)
calcula-se o gradiente do erro em relacdo aos parametros da rede; ou seja, qual é a direcdo em
que cada parametro deve ir para que o erro diminua; e iv) ajustam-se os pardmetros usando o

gradiente, reduzidos em escala por uma taxa de aprendizado.

O treinamento em mini-lotes é feito calculando o gradiente em cada pardmetro separa-
damente para cada exemplo, e entdo a rede é ajustada de acordo com a média dos gradientes
para todos os exemplos do mini-lote. Com relacdo ao tamanho dos mini-lotes, quanto maior for
a quantidade de exemplos por lote, melhor serd a estimativa do gradiente, pois haverd maior
representatividade do conjunto de dados real. E quanto menor for o lote, mais rapida sera a

convergéncia do treinamento, pois haverad mais atualizacdes dos pardmetros (Goldberg, 2016).

O método SGD garante a obtencdo de minimos globais apenas para funcoes convexas,
0 que n3o é o caso das redes neurais profundas. Dessa forma, o SGD aplicado as redes neurais
encontra apenas minimos locais, porém os resultados obtidos sdo robustos e apresentam boas

aplicacdes praticas, atingindo o estado da arte em diversas areas.

2.2 Processamento de Linguagem Natural com Redes Neurais

2.2.1 Transfer Learning

Treinar redes neurais profundas é um processo custoso, pois estes modelos grandes

precisam processar enormes quantidades de dados para poderem aprender. E além do custo



30

computacional, muitas vezes sao necessarias muitas horas de trabalho humano para a rotulacao
de dados que serdo utilizados durante o aprendizado. O caso torna-se ainda mais oneroso
quando a rotulacao deve ser feita por especialistas, como a identificacdo de doencas em imagens
médicas ou classificacdo de textos técnicos. A transferéncia de aprendizado (transfer learning)

ajuda a mitigar estes dois problemas.

Para ensinar uma maquina a detectar se o sentimento de uma frase é positivo ou
negativo, por exemplo, é necessario fornecer um conjunto de textos associados a um rétulo
positivo ou negativo. Uma rede neural é entdo capaz de aprender representacdes (embeddings)
para as palavras do vocabulario, e ent3o relacioné-las para formar uma nova representacdo da
qual seja possivel inferir se o texto possui sentimento positivo ou negativo. Com o transfer
learning é possivel aprender as representacGes de palavras usando um conjunto de textos
ndo-rotulados, e portanto faceis de se obter, e utilizar o conjunto rotulado apenas para aprender
a classificacdo positiva ou negativa. Dessa forma, torna-se necessario um conjunto menor de
textos rotulados, pois a rede ja aprendeu muito com os dados ndo-rotulados, diminuindo assim

o custo de se obter dados para o treinamento da rede neural.

Ja o custo computacional é reduzido pois modelos pré-treinados podem ser disponibili-
zados e reutilizados para diferentes tarefas, exigindo um tempo menor de treinamento para a

tarefa-fim.

Com as redes neurais recorrentes e embeddings estaticos, obtidos por técnicas como
o Word2Vec, o padrao era utilizar embeddings pré-treinados como inicializacdo dos vetores
em uma determinada RNN. O padrdo atual é caracterizado pelo processo de pré-treinamento
seguido pelo ajuste (fine-tuning) de uma mesma rede. A rede neural é pré-treinada de maneira
ndo-supervisionada com grandes conjuntos de dados nao-rotulados, faceis de obter, e entao
sofre modificacdes minimas em sua arquitetura, e passa pelo processo de fine-tuning com

dados rotulados, mais custosos de se obter.

No caso do BERT, habilidades como relacionar palavras e formar representacoes ao
nivel de sentenca s3o aprendidas em textos livres obtidos da Wikipedia e livros abertos (DEVLIN
et al., 2018), e entdo para o fine-tuning introduz-se apenas uma camada de classificacdo
para efetuar a tarefa final do modelo. Dessa forma, ao invés de iniciar o aprendizado para
classificacdo a partir de uma rede neural com pesos totalmente aleatérios, no ponto de partida
a rede ja sabe relacionar as palavras e formar representacoes dos textos de entrada, alcancando
melhor desempenho na tarefa-fim (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No entanto em nem todos os casos o transfer learning é feito por meio de treinamento
ndo-supervisionado. Na area de processamento de imagens, o dataset ImageNet (DENG et al.,
2009), composto por mais de um milhdo de imagens distribuidas entre mil classes de objetos e
entidades do cotidiano, é comumente utilizado para pré-treinar redes neurais convolucionais
que serdao depois ajustadas para datasets onde é mais custoso de se obter dados rotulados,

como raio-x de pulmdes indicando a presenca de cancer.
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2.2.2 Modelagem de Sequéncias
2.2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNNs), possuem a caracteristica de processar dados
sequenciais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), tais como os fonemas na fala de
uma pessoa, ou as palavras de um texto. Diferentemente do Multi Layer Perceptron, que recebe
apenas entradas de tamanho fixo, as RNNs podem lidar com entradas de tamanho variavel, o
que é possivel devido ao compartilhamento de parametros: cada elemento da sequéncia sera
lido e processado pelo mesmo conjunto de pardmetros, mantendo a cada passo um estado

interno que sera utilizado no passo posterior.

Uma das concepcdes mais simples de redes neurais recorrentes é uma rede sem saidas,
que apenas processa a entrada e atualiza seu estado oculto, como ilustra a Figura 9, onde
x(t) é a entrada no time step “t”, que poderia ser cada palavra da frase “o dia esta bonito”.
Ao passo em que a rede processa cada palavra, seu estado interno, representado pela letra
“h" (hidden state), é atualizado e utilizado na préxima iteracdo em conjunto com a préxima
entrada, conforme a Equacao 7, que descreve a recorréncia de uma RNN. Desta forma, a rede
possui duas matrizes de parametros: U para processar a entrada e W para o estado oculto. No
time step igual a zero, o estado oculto ¢ inicializado geralmente como um vetor aleatério com

valores préximos de zero.

- '\\ - \\
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Figura 9 — RNN sem saida - Figura retirada de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016)

O = F(REY 2® 0) = tanh(b + Wh'™' + Uz®) (7)

A natureza sequencial das RNNs torna impossivel a paralelizacao da computacao ao
longo dos time steps, pois o estado oculto do time step “t" é utilizado na rede no time step
“t+1". Durante o treinamento das redes, a retropropagacao do erro também deve iniciar do

altimo time step e ser sequencialmente calculado até o passo inicial.

A Figura 10 mostra uma RNN para classificacdo de textos, onde, por exemplo, apés ler
a frase “o dia estd bonito” o modelo deve decidir se esta possui um sentimento positivo ou

negativo. Enquanto a rede Ié cada palavra da sentenca, o estado oculto armazena informacGes
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relevantes para a classificacdo. Esta rede possui uma matriz de parametros adicional, referente
a camada de classificacdo, conforme a Equacao 8, cujo resultado da multiplicacdo com o estado
oculto final passa pela ativacdo softmax a fim de transformar a saida em uma distribuicao de
probabilidades, para entdao poder calcular o erro segundo a categorical cross entropy loss. Esta
altima operacdo é representada pela letra L na Figura 10. Cada classe da saida possui um viés

associado.

Figura 10 — RNN para classificacdo - Figura retirada de (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016)

o) = softmaz(b + Vh") (8)

Além do aspecto computacional, essas recorréncias tornam-se um problema para o
aprendizado em sequéncias muito longas, uma vez que a perpetuacio de informacdes por
muitos time steps é prejudicada pela introduc3o de novas informacdes a cada passo. Sequéncias
muito longas também podem sofrer de problemas nos gradientes durante seu treinamento,
que comumente podem tornar-se muito pequenos, desaparecendo e tornando-se zero devido a
capacidade finita de representacdo numérica dos sistemas computacionais, ou ainda podem
explodir em algumas situacdes, provocando atualizacdes dos pesos em escalas prejudiciais ao
aprendizado. Para mitigar estes problemas, com excecdo do gradiente muito alto, desenvolveu-se
a rede Long Short Term Memory (LSTM). O problema do gradiente que explode pode ser
tratado com uma limitacdo no valor maximo do gradiente, método chamado de gradient
clipping (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).



33

2222 LSTM

A Figura 11 mostra o diagrama com uma célula LSTM padrao, aplicada a cada time
step. Na parte inferior da imagem cada né recebe dois valores, que sao o vetor da entrada atual,
que pode ser uma nova palavra em uma sentenca; e o estado oculto do time step anterior. Em
cada nd, cada vetor é multiplicado por uma matriz de pesos, somado ao seu viés e transformado
pela sigmoide, conforme as Equacdes 9 a 12. O processo em cada né é equivalente a soma do

resultado de duas camadas totalmente conectadas aplicadas em paralelo.

output

self-loop

state

input input gate orget gate output gate

\NVAWAWA

Figura 11 — Célula de uma LSTM - Figura retirada de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016)

m® = g(b+ Uz® + Wht-D) (9)

g(t) _ O(bg + U940 + Wgh(t—l)) (10)
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fO =a + U 2™ 4+ WwIipt-) (11)

q(t) _ cr(bq + Udqxr® + th(t—l)) (12)

A Equacdo 13 mostra o calculo da atualizacdo do estado da RNN, onde observa-se o
papel das comportas! de entrada e de esquecimento. A comporta de entrada decide quanto
do vetor de entrada serd incorporado ao estado atual da rede, enquanto a comporta de

esquecimento define quanto do estado atual serd mantido ou esquecido.

J4d a Equacdo 14 determina o calculo do vetor de saida do time step “t". A saida é
composta pelo estado atual, apds aplicacao da ativacdo tangente hiperbdlica, multiplicado pelo
vetor gerado pela comporta de saida. Calcula-se quanto do estado atual serad repassado como

saida da rede, dependendo da entrada atual e do contexto armazenado até ent3o.

h® = tanh(s®)q? (14)

Por meio das comportas de entrada e do esquecimento, o problema de capturar
dependéncias distantes pode ser mitigado pela LSTM, pois alguma caracteristica, codificada

na posicao “i" do vetor de estado oculto, pode ser mantida caso o portdo de entrada apresente

um valor préximo de 0 na posicdo “i" e o portdo de esquecimento esteja préximo de 1.

2.2.2.3 Arquitetura Encoder-Decoder

Para tarefas como a classificacdo de texto, que da a saida apenas na iteracdo final, ou
a classificacao gramatical, que gera uma saida para cada iteracdo, ja sabemos de antemao os
tamanhos da entrada e da saida. Porém, em situacdes como a traducdo automatica, onde o
tamanho da saida n3ao pode ser previsto, é necessdria uma adaptacdo a arquitetura de RNNs
apresentada até entdo. Em 2014, Cho et al. e Sutsveker et al. apresentaram a arquitetura
encoder-decoder, destinada a problemas que contém uma sentenca de entrada e uma sentenca
de saida, ambas de tamanho variavel, também chamada de arquitetura sequence-to-sequence

(ou seq2seq).

A Figura 12 mostra a arquitetura padrdao de uma RNN do tipo encoder-decoder. A

primeira parte, codificadora, |é cada elemento da sequéncia, formando ao final um vetor de

1 Comporta é uma traducio livre de gate, dos termos “input gate”, “forget gate” e “output gate”. Elas

controlam o fluxo de informac3o, multiplicando os vetores da entrada por niimeros entre 0 e 1, assim como
a comporta de uma hidrelétrica, que determina o fluxo de passagem da agua entre zero, quando fechada,
ou a passagem total da dgua quando completamente aberta.
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contexto “C", que contém informacdes sobre toda a sequéncia de entrada. Entao a parte
decodificadora gera a saida, como a traducdo de um texto palavra por palavra. O vetor de
contexto é utilizado em cada iteracao, juntamente com o estado oculto anterior e o ultimo
elemento gerado. Durante todo o processo de geracao da saida, o vetor de contexto mantém-se

O mesmo.

Figura 12 — Arquitetura encoder-decoder padrdo - Figura retirada de (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016)

Diferentemente da tarefa de classificacdo de textos, onde a rede precisa guardar apenas
as informacdes necessarias para efetuar a classificacdo, na traducdo automatica feita pelo
encoder-decoder, este estado oculto é utilizado como ponto de partida para a geracdo da
traducdo, e portanto deve armazenar informacdes completas sobre toda a sentenca de entrada,
o que é bem mais dificil (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Este gargalo de

informacao levou ao desenvolvimento dos mecanismos de atencdo.

Enquanto na arquitetura encoder-decoder padrdo o vetor de contexto é a (nica fonte
de informac3do sobre a sequéncia de entrada, a aplicacao da atencdo permite a observacdo
direta de dados da entrada a fim de auxiliar o processo de decisdo da rede (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Um dos primeiros mecanismos de atenc3o foi apresentado
por (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014), aplicado ao problema de traducdo automatica. No
momento de gerar a préxima palavra da sentenca traduzida, além de olhar o estado interno,
a rede neural recorrente também monta um vetor de contexto préprio para cada time step,
composto por meio de uma soma ponderada das representacoes de todos os tokens da entrada.
Quem decide o peso dado a cada representacdo é o mecanismo de atencdo, que da um score
entre o estado interno atual e cada token da entrada, decidindo a importancia de cada um

naquele time step.
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A Figura 13 mostra um exemplo apresentado por (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014),
onde s3o visualizados os pesos dados a cada token na lingua inglesa no momento de geracao de
cada token na lingua francesa, na forma de um mapa de calor. Em geral, cada token prestou
mais atencdo em seu token correspondente, mas ha dois casos que nao seguem este padrao. A
entidade “zone économique européene” tem seus termos corretamente invertidos na traducao.
E o termo “signed” usa além do verbo “signé”, também os termos “a été", que apresentam
ideia de passado, completando assim o significado do termo em inglés. Esta visualizacdo com

mapa de calor é a precursora das visualizacdes em mecanismos de atencdo.
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Figura 13 — Visualizacdo da atencao durante a traducao de uma sentenca do inglés para o
francés - Figura adaptada de (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014)

2.2.2.4 Transformer

Até o aparecimento do Transformer (VASWANI et al., 2017), os problemas seq2seq
eram tratados com redes neurais recorrentes ou convolucionais, incorporadas com mecanismos
de atencdo. Apresentada em um paper intitulado “Attention is all you need"”, esta nova
arquitetura dispensa as recorréncias, e como sugere o nome da publicacdo, baseia-se apenas
em mecanismos de atencdo, mais especificamente a auto-atencio. Este nome vem do fato da
atencdo ser aplicada sobre as representacdes internas geradas pelo préprio modelo, e ndo sobre

uma nova observacao direta da entrada.

Ao invés de ler as palavras de um texto uma a uma, o Transformer |I€ todas de uma
vez. Dessa forma soluciona-se o problema de capturar relacdes entre itens distantes uns dos

outros, assim como o problema da paralelizacao, pois cada item da sequéncia esta diretamente
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conectado a todos os demais itens, como mostrado na Tabela 1. O caminho maximo entre
dois itens da sequéncia, igual ao tamanho da entrada para as RNNs, é constante e igual a
um para a camada de auto-atencdo, assim como a quantidade de operacdes em sequéncia. A
Tabela 1 ainda mostra a complexidade, ou seja, o custo computacional, de cada camada. A
complexidade do Transformer s6 é maior do que as redes recorrentes quando n>d, onde n é
o tamanho da entrada e d a quantidade de dimensoes da representacao do modelo. Mas a
grande vantagem é o alto poder de paralelizacao do Transformer, que permite treinar com

mais exemplos no mesmo tempo.

Tabela 1 — Comparacdo entre a camada recorrente das RNNs e a camada de auto-atencdo do
Transformer - Tabela adaptada de (VASWANI et al., 2017)

Tipo de Camada Complexidade por Ca- | Operacdes Sequenciais | Tamanho do Caminho
mada Maximo

Recorrente (RNN) O(n.d?) O(n) O(n)

Auto-Atencdo (Trans-| O(n?.d) O(1) O(1)

former)

A Figura 14 ilustra a arquitetura Transformer, com a camada encoder a esquerda e
decoder a direita. A codificacdo é feita em duas etapas: primeiro aplica-se a operacdo de auto-
atencao multiplas vezes - uma vez para cada cabeca de atencdo; e em seguida as representacdes
sao transformadas como em uma camada totalmente conectada. Entre cada etapa sdo inseridas
conexdes residuais, e apds cada etapa os vetores sdo somados com os adventos das conexdes
residuais e normalizados. A entrada da camada de codificacdo corresponde aos embeddings
dos tokens da sentenca de entrada somados a um embedding posicional, cuja finalidade é
adicionar codificacoes temporais nos embeddings, permitindo que o modelo saiba a ordem dos

tokens. A entrada das camadas possui dimensdes n x d.
Operacao de Auto-Atencao

Em cada cabeca de atencdo, a entrada (de dimens3o n x d) é multiplicada por trés
diferentes matrizes de pesos (WQ, WK, e WV), gerando trés matrizes: Q, K e V, cada uma
com dimensdes n x k, onde k é o tamanho da representacao gerada por cada cabeca. As
matrizes de peso W<, WX e WV projetam a entrada em um subespaco de representac3o.
Q refere-se ao termo query, K refere-se a key, e V é referente a value. No paper original do
Transformers (VASWANI et al., 2017) utiliza-se d = 512 e k = 64.

A Figura 15, retirada do étimo artigo? explicativo “ The lllustrated Transformer” mostra
o processo de codificacdo para o token “Thinking" da sentenca “ Thinking Machines”, com
apenas duas palavras para simplificar o exemplo. Neste caso, n=2, d=4 e k=3. A partir dos
tokens da entrada ja codificados, obtém-se os vetores Q, K e V de cada palavra. Para calcular
a atencdo que o token " Thinking" deve prestar em cada token da entrada, toma-se o produto

vetorial entre o vetor query do token “ Thinking" e o vetor key de cada token da entrada -

2 http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Figura 14 — Arquitetura do Transformer. Encoder a esquerda e decoder a direita. Figura
retirada de (VASWANI et al., 2017)

apenas dois neste caso, resultando nos scores. Quanto maior a similaridade entre o token query
de “Thinking" e o token key dos demais tokens, maior sera o score. Vaswani et al. alegam que
é importante reduzir a escala do score a fim de estabilizar os valores da funcao softmax, para
isso eles o dividem pela raiz quadrado do tamanho da representacdo de cada cabeca de atencao
(64 no caso do paper), e portanto a Figura 15 mostra a divisdo por oito apds o calculo do

score.

O processo segue com a aplicacdo da funcdo softmax sobre o vetor de scores do token
“Thinking". A cabeca de atencdo utilizada, quando construindo a nova representacdo do token
“Thinking", decidiu prestar muito mais atencdo no préprio token do que em “Machines”, o
que esta ilustrado na linha “Softmax x Value”. Ao final do processo, a nova representacao do
token “ Thinking" é 88% do vetor value de “ Thinking" somada a 12% do vetor value do token
“Machines”. Para obter o novo token de “Machines” aplica-se 0 mesmo processo, mas agora
os produtos escalares envolvem o vetor query de “Machines” com os vetores key dos demais

tokens.

Para utilizar multiplas cabecas de atencdo, simplesmente concatena-se o resultado de
cada uma e multiplica-se por uma quarta matriz de pesos. Esta saida é somada aos embeddings
de entrada, por meio da conexao residual, e normalizados, para entdo seguirem para uma

camada totalmente conectada comum, e apds nova soma residual e normalizacao, partirem
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Input Thinking
Embedding

[T 1T
Queries q: (I o [T
- 1T
[T 1]

Values V1

Score Qe K= qgi e Kz =
Divide by 8 ( /d; )
Softmax

Softmax
X V1

Value

[T 1]
Sum Z1 [D] Z2 :II

Figura 15 — Calculo da auto-atencdo para o token “ Thinking". Figura retirada do artigo “The
[llustrated Transformer”

para a proxima camada de codificacao. No paper original s3o empilhados seis encoders, cuja

saida é utilizada pelos decoders da maneira ilustrada na Figura 16.
Decoder

A camada de decodificacao tem como entrada a sentenca gerada até entdo. No caso
da Figura 16, poderia ser “/ am a", enquanto “student” seria a palavra esperada. Esta camada
é composta por trés subcamadas. Um mecanismo de auto-atencdo mascarado, similar a auto-
atencdo explicada anteriormente, mas com a diferenca de desconsiderar as palavras ndo vistas
da entrada. A palavra “student” é tratada com score — inf, e assim o softmax resulta em 0
nesta posicdo, e portanto ela nunca é usada. Outra subcamada é uma atenc3do encoder-decoder,
onde as matrizes K e V vém do Ultimo codificador, e Q vem da saida gerada até entdo. E
por fim uma camada totalmente conectada. Como o primeiro mecanismo de atencdo possui a
matriz V vinda da saida gerada até entao, e o segundo mecanismo possui a matriz V vinda do
encoder, e portanto da entrada, informacdes de ambos s3o utilizados para formar a saida da

camada de decodificacdo.
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OUTPUT | | am a student‘
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[ ENCODER J = [ DECODER ]
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[ ENCODER J [ DECODER J
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[ ENCODER J [ DECODER ]
7} 2

( ENCODER ] ( DECODER ]
7} L)

[ ENCODER J [ DECODER ]
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{ T ) [ DECODER ]

\_ A /

Figura 16 — Uso da saida dos codificadores nos decodificadores - Imagem retirada do artigo
“The lllustrated Transformer”

Embeddings Posicionais

Para permitir que o modelo saiba a posicdo de cada token na sentenca, ou ainda a
distancia entre dois tokens, soma-se aos embeddings de entrada embeddings que indicam a
posicdo. S3o utilizados vetores fixos, de acordo com as senoides das Equacdes 15 e 16, onde
“pos” é a posicdo do token na sentenca (de 0 a n-1) e i é a dimens3o. Estas fungdes permitem
que, para qualquer deslocamento k, PE (pos + k) possa ser escrito como uma func3o linear de

PE(pos), e assim o modelo consegue captar a distancia entre os tokens.

pOS

PEpos,Qi - Sln(izz (15)
10000 4modet
08
PEpos2it1 = Cos(piﬁ (16)
10000 4modet

Vaswani et al. (2017) também experimentaram o uso de embeddings posicionais que
sao aprendidos durante o treinamento, em oposicdo as senoides fixas, onde obtiveram igual
performance. Portanto escolheram utilizar vetores fixos, uma vez que estes podem ser facilmente
estendidos para entradas maiores do que as vistas durante o treinamento, o que seria impossivel

para embeddings aprendidos para cada posicao.

2.2.25 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), apresentado

por (DEVLIN et al., 2018), é uma rede neural para processamento de linguagem natural,
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composta por 12 camadas encoder do Transformer empilhadas, dispensando totalmente a parte
decodificadora, mais utilizada por modelos geradores de textos, como o GPT-2 (RADFORD
et al., 2019). O BERT aproveita-se do Transfer Learning ao pré-treinar seus pardmetros em
grandes conjuntos de textos de maneira nao-supervisionada, exigindo pequenas modificacdes
para executar tarefas em um dominio especifico, como a insercdo de uma camada de classificacdo

seguida por um treinamento em dados rotulados.

Ao invés de pré-processar os textos ao nivel de caracteres ou palavras, a entrada do
BERT é dividida em sub-unidades de palavras, conforme a abordagem Wordpiece (WU et al.,
2016), que lida bem com palavras fora do vocabulario. Com esta abordagem, a sentenca “o
dia esta bonito” pode ser convertida para “o dia est ##3a bo ##nito”, por exemplo. Dessa
forma, a sentenca que tem quatro palavras torna-se uma entrada para o modelo formada por
seis sub-unidades de palavras. Além disso, adicionam-se dois tokens especiais: o “[CLS]" e o
“[SEP]".

O token “[CLS]" é adicionado no inicio de todas as entradas, sendo utilizado como
uma representacdo agregada de todo o texto para classificacdes ao nivel de sentenca. Ja o
token “[SEP]" é utilizado para separar diferentes sentencas em uma mesma entrada, provendo
versatilidade ao BERT. Com este token, o modelo pode efetuar tarefas que consideram apenas
uma sentenca, como a andlise de sentimento de um texto, assim como tarefas que envolvem
pares de textos, como encontrar a resposta a uma pergunta, onde a pergunta e o trecho onde
encontra-se a resposta sdo separados pelos token “[SEP]", que também é repetido ao final da

entrada. A Figura 17 ilustra um exemplo de texto pré-processado.

o () () () () () () () e () () ()

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edcg Eis Ecute E[SEP] Ehe Elikes Eplay E==ing E[SEP]
-+ + + -+ + + + + + =+ +

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
-+ + -+ + L -+ + -+ L + +

Position

Embeddings EO E1 E2 E3 E4 E5 EE E? ES E9' ElG

Figura 17 — Pré-processamento textual do BERT e formacao dos embeddings na primeira
camada. Figura retirada de (DEVLIN et al., 2018)

A Figura 17 ainda mostra o processo de formacao dos embeddings na primeira camada
do BERT. Cada sub-unidade possui um embedding préprio, chamado de “ Token Embedding”
na Figura 17. Para identificar a qual parte da entrada cada token pertence, o modelo aprende
um embedding para o segmento textual A, que vai até o primeiro token “[SEP]", e outro
embedding para o segmento B. O BERT também utiliza o embedding posicional apresentado

na Secdo anterior para identificar a posicdo relativa entre os tokens. Como entrada do primeiro
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codificador, a representacdo de cada token é composta pela soma dos trés diferentes tipos de

embedding.

O pré-treinamento do BERT é baseado em duas tarefas: i) Modelo de Linguagem
Mascarado (MLM); e ii) Predicdo de Préxima Sentenca (NSP, da sigla em inglés para Next
Sentence Prediction). A Figura 18 mostra dois exemplos destas tarefas. De maneira simplificada,
a primeira tarefa consiste em pegar uma sentenca tokenizada e substituir 15% dos tokens
por um token especial, o “[MASK]", e entdo o modelo deve aprender a preencher a sentenca
corretamente. Enquanto modelos de linguagem baseados em RNNs s6 conseguem utilizar os
tokens anteriores para fazer uma predicdo sobre o token atual, a arquitetura Transformer
permite que a rede olhe para todos os tokens da sentenca ao mesmo tempo. Dai vem o nome
“Bidirecional”: as RNNs s6 enxergam em uma direcao do contexto, enquanto os Transformers

olham o contexto a esquerda e 3 direita®.

A tarefa de NSP consiste em, dadas duas sentencas, dizer se a segunda é uma sequéncia
natural da primeira. Devlin et al. (2018) alegam que ela é importante para tarefas-fim ao
nivel de sentenca, como question-answering, onde deve-se extrair uma resposta de um texto;
e inferéncia de linguagem natural, onde, dada uma premissa e uma hipétese, verifica-se se a
hipdtese é contraditéria a premissa, se € uma implicacdo da premissa, ou se é neutra, ou seja,
sobre um assunto nao relacionado. No entanto demonstrou-se que a tarefa de NSP pode ser
muitas vezes prejudicial ao desempenho (AROCA-OUELLETTE; RUDZICZ, 2020), levando
a proposta de variacoes do BERT que n3o se utilizam desta tarefa, e que também utilizam
variacdes do MLM apresentado anteriormente, como RoBERTA (LIU et al., 2019) e XLNET
(YANG et al., 2019).

lnput = [CLS] the man went to [MASK] store [SEP]
he bought a gallon [MASK] milk [SEP]

Label = IsNext

lnpu’[ = [CLS5] the man [MASEK] to the store [SEP]
penguin [MASK] are flight ##less birds [SEP]
Label = notnext

Figura 18 — Exemplo das duas tarefas de pré-treinamento do BERT. Figura retirada de (DEVLIN
et al., 2018)

A Google disponibiliza modelos pré-treinados em diversas configuracdes, como modelos
préprios para inglés e chinés, assim como multilinguais*, treinados em quantidades enormes

de textos. O pré-treinamento em inglés, por exemplo, é feito sobre um conjunto de livros, o

3 Ainda que existam RNNs bidirecionais, estas s3o formadas pela juncido de uma recorréncia que percorre

a entrada da esquerda para a direita, e outra no sentido contrario, mas n3o nos dois sentidos ao mesmo
tempo.
Os modelos pré-treinados estdo disponiveis em https://github.com/google-research/bert
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BookCorpus, e a Wikipedia inteira, totalizando trés bilhdes e 300 milhdes de palavras, levando
quatro dias para ser completado em uma configuracao potente de GPUs. Dessa forma, o
habitual é utilizar o modelo pré-treinado pela Google e fazer apenas o ajuste da rede utilizando
dados préprios. No entanto em dominios especificos o pré-treinamento com textos proprios
mostra-se mais vantajoso, o que levou ao surgimento de outros BERTs, como o BioBERT
(LEE et al., 2020).

2.2.3 Interpretabilidade em Processamento de Linguagem Natural
2.2.3.1 XAl (eXplainable Artificial Intelligence)

Estamos acostumados com inteligéncias artificiais recomendando filmes, produtos, e até
mesmo amigos em redes sociais. Os modelos recentes vém apresentando resultados excelentes,
porém sdo cada vez menos interpretaveis devido a sua complexidade. Em decisGes criticas,
como um diagndstico médico, é imprescindivel que saibamos as razdes que levaram a IA a
realizar um determinado diagnéstico. Dai a importancia de XAl: garantir confianca nos sistemas
de IA de alta performance, para que assim possamos incorpora-los em nossas atividades de
maneira segura (Adadi; Berrada, 2018).

Adadi e Berrada (2018) destacam quatro razes que remetem a importancia de XAl:
i) justificar as decisdes tomadas, a fim de ganhar a confianca dos usudrios; ii) controlar
o processo de decisdo do modelo, permitindo assim a correcdo de falhas; iii) melhorar o
desempenho do modelo, o que torna-se possivel ao saber o porqué de suas decisGes; e iv)
descobrir novos conhecimentos que a |A pode ter adquirido durante o treinamento, e que

ainda nao seja um conhecimento do especialista que a utiliza.

Historicamente os métodos de processamento de linguagem natural sempre foram
inerentemente explicaveis, pois tratavam-se da aplicacdo de processos desenvolvidos por
especialistas, como a aplicacdo de regras gramaticais e arvores de decisdo (DANILEVSKY et
al., 2020). Estas técnicas sdo também chamadas de caixas-brancas (do termo white-box em
inglés), pois entre a entrada e a saida dos modelos, todo o processo pode ser conhecido e

compreendido a partir de sua formulacdo.

Atualmente, modelos de redes neurais profundas, baseados na arquitetura Transformer,
compdem o estado da arte em diversas tarefas de processamento de linguagem. Porém, neste
caso, as razbes que levam a uma determinada saida sdo desconhecidas. Ou seja, entre a entrada
e a saida do modelo, o processo de tomada de decisdo nao é totalmente explicado pelos

especialistas. Por este motivo, estas técnicas sdo conhecidas como caixas-pretas (black-box).

2.2.3.2 Categorias para Explicacdo

Danilevsky et al. (2020) apresentam diferentes categorizagdes para os métodos de

explicacao de modelos de inteligéncia artificial. Duas grandes categorias, que eles trazem de
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trabalhos anteriores, sdo o escopo da explicacdo (global ou local), e se 0 método precisa de

algum processamento adicional a inferéncia (self~explanation ou post-hoc).

Uma explicacdo local busca interpretar o modelo a partir da predicdo de uma instancia
especifica. Ou seja, o modelo é explicado por meio do que acontece com uma determinada
entrada. Ja as explicacGes globais buscam explicar o funcionamento do modelo sem focar em

nenhuma entrada em particular.

Self-explanation refere-se a explicacGes que utilizam dados gerados durante o processo de
inferéncia, enquanto as técnicas post-hoc exigem um processo adicional. Os valores produzidos
pelos mecanismos de atencao sdo do tipo self-explanation, pois tratam-se da visualizacao
de informacdes que sao obtidas durante a predicdo. J& uma analise da importancia de cada
caracteristica de um espaco de representacdes, como a aplicacdo de informacdo mutua, trata-se

de um processo post-hoc.

2.2.3.3 Categorias para Explicacdo em NLP

As duas categorizacOes discutidas na Secdo anterior s3o bem abrangentes em relac3o
a explicabilidade. Danilevsky et al. (2020) percebem que a area de interpretabilidade em
processamento de linguagem natural carece de categorizacGes especificas, e entao fornecem
outras trés categorias para separar os trabalhos da érea: i) referente a técnica de explicabilidade;
ii) referente a operagdo que possibilita a explicacdo; e iii) referente a visualizacdo utilizada.
Cada categoria é brevemente apresentada na sequéncia, com foco no problema de justificar a

predicdo de um modelo.
Técnicas de Explicabilidade

As cinco técnicas principais utilizadas sao: importancia das caracteristicas; modelos

substitutos; exemplos similares; procedéncia; e inducdo declarativa.

As técnicas de importancia das caracteristicas podem investigar tanto as partes mais
importantes da entrada, como as palavras mais relevantes um em texto ou pixels em uma
imagem, ou ainda caracteristicas de representacdes internas de redes neurais. J& os modelos
substitutos sdo modelos interpretdveis (geralmente lineares), que sdo treinados para imitar
a saida do modelo mais complexo em analise. Uma vez que o funcionamento dos modelos
substitutos é muito diferente do modelo estudado, a efetividade desta Gltima técnica é bem
questionada na literatura (DANILEVSKY et al., 2020).

A exibicdo de exemplos similares consiste em apresentar os exemplos semanticamente

mais proximos da instancia investigada, sendo comumente utilizado na classificacdo de textos.

As técnicas baseadas em procedéncia - provenance-based - visam a explicacdo de todo o
passo a passo que leva a uma predicdo. S3o muito utilizadas para a tarefa de question-answering.
E a inducdo declarativa ocorre por meio da geracdo de explicacoes como regras ou arvores de

decis3o.
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O presente projeto investigara técnicas relacionadas a importancia das caracteristicas,

assim como o uso de exemplos similares.
Operacoes para Explicabilidade

Seis operacdes sdo destacas por Danilevsky et al. (2020): saliéncia da primeira derivada;
propagacido da relevancia ao nivel das camadas; perturbacdo da entrada; atencdo (ja discutida
na Secdo 2.2.2.2); sinais das comportas em LSTMs; e design de arquiteturas voltadas a

explicabilidade.

A saliéncia da primeira derivada consiste em obter a derivada parcial de cada parte
da entrada em relacdo a saida, estimando assim a contribuicao de cada parte da entrada na
predicdo. Esta técnica é amplamente utilizada em redes neurais pois as bibliotecas ja fornecem

0s meios para este calculo, uma vez que faz parte do processo de treinamento dos modelos.

A propagacao da relevancia ao nivel das camadas busca identificar a importancia de
caracteristicas em camadas intermedidrias das redes neurais. J& a perturbacdo de entrada visa
a investigacao do efeito de alteracGes na entrada, observando o que acontece com a saida dos

modelos.

Os sinais das comportas em LSTMs s3ao complementares as saidas das LSTMs, permi-
tindo assim a visualizacdo de informacdes adicionais que podem influenciar o funcionamento
deste modelos recorrentes. E o design de arquiteturas voltadas a explicabilidade consiste no
desenvolvimento de arquiteturas que seguem o raciocinio humano, e por estarem mais préximas

do nosso pensamento, sdo mais facilmente interpretaveis.
Visualizacoes

Danilevsky et al. (2020) destacam trés formas de exibicdo de explicacdes para os

usuarios: saliéncia; representacoes declarativas; e explicacGes em linguagem natural.

A visualizacdo da saliéncia - importancia - é geralmente dada na forma de mapas de
calor, ou ainda na forma de cores em diferentes intensidades. Estdo diretamente relacionadas
a técnica de importancia de caracteristicas. Ja as representacoes declarativas sao a exibicao
de arvores de decisdo ou regras, possibilitadas pelas operacdes de inducao declarativa. E as
explicacdoes em linguagem natural envolvem modelos geradores de texto, que buscam explicar

as predicoes em texto livre, e portanto préximas a forma como um humano explicaria.

2.2.3.4 Dificuldades

Uma das grandes deficiéncias na area de interpretabilidade para modelos modernos de
processamento de linguagem natural é a falta de padrdes de avaliacdo das técnicas (DANI-
LEVSKY et al., 2020). Em grande parte isso ocorre por tratar-se de uma area desenvolvida
recentemente, mas também conta o fato de potencialmente haver mais de uma explicacdo em

cada caso analisado, além de os modelos aplicarem uma extensa sequéncia de operacGes até
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chegarem ao resultado final.

Danilevsky et al. (2020) apontam que dentre os 50 trabalhos analisados em sua survey,
32 apresentaram apenas avaliacGes informais das técnicas, ou nem mesmo avaliacdo alguma,
enquanto apenas nove realizaram avaliacdes com humanos. Outro problema é que a maioria
dos trabalhos n3o s3o claros quanto a o qué esta sendo avaliado, e se as explicacdes sado fiéis

ao processo de inferéncia dos modelos ou facilmente compreendidas por humanos.

A cobertura das técnicas também é um problema. Muitas explicacdes, como a reducao
da entrada, olham apenas a entrada e saida dos modelos, deixando todo o funcionamento
interno para a imaginagdo do usuario (DANILEVSKY et al., 2020). Outras explica¢des visam a
interpretacdo de apenas uma parte do processo, enquanto o ideal seria prover explicaces de

todo o passo a passo, da entrada a predicao.

2.2.3.5 Interdisciplinaridade

As técnicas de XAl geralmente s3o desenvolvidas por especialistas em computacao, os
quais levam em consideracdo apenas sua intuicao sobre o que torna uma técnica de interpretacao
boa. Miller, Howe e Sonenberg (2017) destacam que hd um amplo conhecimento em estudos
comportamentais humanos, pautados em psicologia, sociologia e ciéncias sociais, que poderia
ser aproveitado pelos desenvolvedores de métodos de XAl a fim de criar melhores explicacoes e
avaliacdes. Em particular, deveriam ser considerados estudos sobre como os seres humanos

explicam assuntos para outros seres humanos.

Perguntas sobre o porqué de algo ter acontecido, como porque um classificador escolheu
a classe "A", sdo implicitamente contrastivas. Ou seja, ao perguntar a razao do classificador
ter escolhido a classe "A", também esta se perguntando o motivo de n3o ter-se escolhido a
classe "B"(MILLER; HOWE; SONENBERG, 2017). Dessa forma, para explicar a predicdo de
um modelo, é interessante também mostrar uma explicacdo contrastiva, que mostre o que teria
levado a uma saida diferente. Este tipo de explicacdo também é mais simples de ser feita, pois
o usudrio do modelo pode se dar satisfeito ao entender a diferenca entre os dois casos, sendo

desnecessaria uma explicacdo completa de todos os eventos que levaram a classificacdo "A".

Foco nos pontos principais: uma explicacao resumida, pontuando uma ou duas causas
principais, é melhor recebida do que explicaces completas e cheias de detalhes. No entanto,
Miller, Howe e Sonenberg (2017) também destacam que uma boa explicacdo é similar a uma
conversa, portanto a interacdo é essencial para permitir que o usuario aprofunde sua analise de
acordo com o seu conhecimento e interesse na explicacdo. Assim, uma boa técnica de XAl
deve comecar com os pontos principais da explicacdo, mas permitir que o usuario interaja com

o sistema em busca de maiores explicacoes.



3 Trabalhos Relacionados

O inicio desta Secdo esta dividida entre técnicas de entendimento que independem do
modelo, porém aplicadas ao BERT, e técnicas desenvolvidas especificamente para a interpretacdo
do Transformer ou do BERT. Ao final s3o apresentados trabalhos cuja finalidade é garantir a

qualidade das anotacGes em datasets rotulados.

3.1 Técnicas Agnésticas ao Modelo

O AllenNLP Interpret® (WALLACE et al., 2019) é um framework que oferece duas
técnicas que independem do modelo, ou seja, ndo sdo especificas para o BERT. Uma técnica,
baseada em ataques adversariais, efetua perturbacdes na entrada a fim de testar os limites
de predicdo, e a outra, baseada em saliéncia (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014),
determina a importancia de cada token do texto de entrada para a classificacdo. Permite-se
a analise de modelos para diversas tarefas de classificacao, como o Modelo de Linguagem

Mascarado apresentado na Secao 2.2.2.5 e a classificacdo de textos.

3.1.1 Perturbacdo da Entrada

As técnicas de perturbacdo da entrada visam a observacdo da predicdo do modelo
em diferentes variaces de uma mesma entrada. O AllenNLP Interpret permite dois tipos de
ataques adversariais baseados em perturbacdes na entrada: a reducao da entrada e o Hot-Flip
(EBRAHIMI et al., 2018).

A reducdo da entrada é feita removendo tokens contiguos da sentenca original, até
encontrar a menor sentenca que continua com a mesma predicdo da sentenca original. Dessa
forma, encontra-se o trecho do texto ao qual pode-se atribuir a classificacdo final, motivo
pelo qual tais técnicas também sdo chamadas de métodos de atribuicdo. A Figura 19 traz um
exemplo retirado do artigo original de Wallace et al. (2019). Na sentenca completa, “NLP
Cool" foi classificado como uma pessoa (PER). A menor entrada para a qual “NLP Cool”
continua sendo pessoa é “named NLP Cool”. Por meio desta andlise foi possivel verificar que o
termo “named” antecedendo “NLP Cool" foi suficiente para determinar que trata-se de uma

pessoa.

A técnica Hot-Flip consiste em substituir tokens da entrada e checar a classificacdo
obtida, ou ainda substituir tokens visando a mudanca na predicdo para uma classe especifica.
Desta Ultima forma, ela pode dar suporte a explicacdes contrastivas, potencialmente fornecendo

explicacbes mais convincentes.

5 https://allennlp.org/interpret
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A puzzling man named | NLP Cool | went to buy some
PER

organic fruit at | Grandpa Joe 's | in downtown | Deep Learning

Reduced input for | NLP Cool | named NLP Cool
PER

Figura 19 — Texto atribuido a classificacdo de “NLP Cool” como uma pessoa. Figura adaptada
de (WALLACE et al., 2019)

Ao invés de cegamente substituir cada token de forma aleatéria, a técnica Hot-Flip
primeiro encontra a palavra mais importante para a predicdo atual, e entdo foca sua substituicdo
nesse token, com excecdo de stopwords, que quando substituidas podem facilmente modificar
a semantica do texto (EBRAHIMI et al., 2018). A partir dafi, para garantir que a semantica
continue a mesma apds a substituicdo, o novo token deve ter similaridade cossenoidal maior
que 0,8 em relacdo ao token a ser substituido, e ambos também devem ser da mesma classe
gramatical. Um processo de beam search é efetuado para determinar multiplas trocas de tokens

sobre uma mesma entrada.

Abnar e Zuidema (2020) também efetuam um ataque adversarial para determinar a
importancia de cada token da entrada, chamado de blank-out. A técnica consiste em substituir
cada token da entrada pelo token “UNK" (unknown), e entdo observar a altera¢do no score
obtido para a classe correta, comparado ao obtido na sentenca original. Quanto maior a

alteracao no score, mais importante o token é considerado.

3.1.2 Mapa de Saliéncia

Os mapas de saliéncia (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014) também buscam
mostrar quais partes da entrada s3o mais relevantes para a predicao de uma determinada
saida, porém ao invés de realizar ataques adversariais, observam o gradiente em cada parte da
entrada em relacdo a classe de interesse. Originalmente os mapas de saliéncia foram propostos
para imagens, onde cada parte da entrada corresponde a um pixel, porém a técnica pode ser
aplicada para textos ao considerar cada token como uma parte da entrada. A diferenca é que
ao invés de obter um mapa de saliéncia, portanto com duas dimensdes, o método resulta em

um vetor de saliéncia, unidimensional e do tamanho da entrada.

O trabalho inicial sobre mapas de saliéncia (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN,
2014) aproxima a funcdo da rede neural (S.) como uma expansdo de primeira ordem de uma
série de Taylor, conforme a Equacdo 17, onde w é a derivada do score para a classe de interesse

em relacdo a cada pixel de uma imagem de entrada “I".

S.(I) ~ w'l +b (17)
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Mask 1 Predictions:
nurse

Simple Gradients Visualization

i i i visualizing the gradient.
See saliency map interpretations generated by visu ng the gradier woman

Saliency Map: doctor
mother
[CLS] The [MASK] rushed to the emergency room to see her patient . [SEP] girl

(a) retirada de (WALLACE et al., 2019)
v Simple Gradients Visualization

See saliency map interpretations generated by visualizing the gradient.

Sentence:
[CLS] The [MASK] rushed to the emergency room fo see his patient | [SEP]

(b) obtida por meio da ferramenta disponibilizada online?

@ https://demo.allennlp.org/masked-Im

Figura 20 — Viés de género para profissdes detectado pelo mapa de saliéncia no AllenNLP
Interpret.

Para obter a derivada w, basta efetuar o processamento normalmente a partir da entrada,
e ent3o fazer a retropropagacdo (backpropagation). Mas ao invés de fazer a retropropagacdo
em relacdo ao erro de classificacdo, como é feito durante o treinamento, a saliéncia é obtida a
partir do logit de saida na posicao correspondente a classe de interesse. Dessa forma obtém-se
quais os tokens que, quando alterados, mais refletem na alteracdo do score para a classe

desejada.

Além do método padrdo, também chamado de Vanilla Gradient na literatura, o AllenNLP
Interpret ainda disponibiliza outras duas formas de obtencao dos mapas de saliéncia: os
Gradientes Integrados (SUNDARARAJAN; TALY; YAN, 2017) e o SmoothGrad (SMILKOV et
al., 2017).

Na Figura 20a, retirada de Wallace et al. (2019), apresenta-se o mapa de saliéncia
para a predicao do token mascarado, onde os tokens “emergency”, “her”, e o token especial
“[SEP]" foram considerados os mais relevantes para a predicdo do token “nurse”. A Figura 20b
apresenta as predicdes para uma sentenca bem similar, porém substituindo “her” por “his".
Fica evidente que o modelo considera que a contracdo “dela” tem muito mais a ver com a
profissdao de enfermeiro do que de médico, indicando um viés de género no modelo, que poderia
ser combatido com uma reformulacdo do conjunto de treinamento, colocando mais casos com

enfermeiros homens e médicas mulheres.

Os Gradientes Integrados (SUNDARARAJAN; TALY; YAN, 2017) ponderam a im-
portancia de cada parte da entrada utilizando uma entrada baseline, considerada como sem
informacdo, que para imagens poderia ser uma imagem toda preta, e para textos poderia ser um
vetor apenas com zeros. Acumulam-se os gradientes considerando vérias entradas resultantes

de uma mistura entre a entrada investigada (z) e o baseline ('), conforme a Equacdo 18,
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onde F' é a funcdo da rede neural.

Computacionalmente, o céalculo é realizado conforme a Equacdo 19, evidenciando
que trata-se de um acimulo dos gradientes considerando m diferentes formas da entrada,
ponderando a importancia de cada feature. m é um parametro escolhido pelo usuario, que
determina a quantidade de representacdes intermediarias utilizadas entre o baseline e a entrada

original.

1 / o
IntegratedGrads;(x) = (z; — x}) */ OF(z' + a@ v)) * dov (18)

1
IntegratedGrads™ " (z) = (z; — x) * Y _ * — (19)

Segue na Figura 21 uma aplicacio dos Gradientes Integrados para identificar as partes
mais importantes de um texto em um problema de classificacdo de questdes, onde o modelo

precisa classificar corretamente qual é o tipo de resposta esperado pela pergunta.

w many townships have a population above 50 ? [prediction: NUMERIC]

what is the difference in population between fora and masilo [prediction: NUMERIC]
how many athletes are not ranked ? [prediction: NUMERIC]

what is the total number of points scored ? [prediction: NUMERIC)

which film was before the audacity of democracy 7 [prediction: STRING]

which year did she work on the most films ? [prediction: DATETIME]
what year was the last school established ? [prediction: DATETIME]
' eran get his first number one of the year 7 [prediction: DATETIME]
lid charles oakley play more minutes than robert parish ? [prediction: YESNO]

Figura 21 — Deteccdo das porcdes mais relevantes para a classificacdo, obtidas pelo método
dos Gradientes Integrados. Retirado de (SUNDARARAJAN; TALY; YAN, 2017)

A técnica SmoothGrad (SMILKOQV et al., 2017) também utiliza diversas vezes a entrada
modificada, porém obtém diferentes versdes dela ao aplicar a adicdo de ruido, podendo ser
utilizada em conjunto com qualquer método de calculo do mapa de saliéncia. Obtém-se um
mapa de saliéncia para cada versdo da entrada apds a adicdo de ruido, e entdo toma-se a
média dos mapas como o resultado final. O AllenNLP Interpret implementa o SmoothGrad
como adicdo de ruido gaussiano em cada embedding da entrada, tirando a média dos mapas

de saliéncia calculados por meio do gradiente padrao.

3.2 Técnicas Proprias para o BERT

Desde o surgimento do Transformer, diversas visualizacdes especificas para esta arqui-
tetura foram desenvolvidas. Elas podem ser divididas em dois grandes grupos: visualizacdes
voltadas para o mecanismo de atencao, e visualizacGes sobre as representacoes internas geradas

pelos modelos.
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3.2.1 Visualizacdes do Mecanismo de Atencao

Um dos primeiros trabalhos de visualizacdo sobre o Transformers foi disponibilizado por
Llion Jones®, um dos co-autores do Transformers, com a finalidade de visualizar o funcionamento
do mecanismo de atencdo. Diversos trabalhos ((CLARK et al., 2019); (VIG, 2019); (HOOVER;
STROBELT; GEHRMANN, 2020)) seguiram o mesmo formato de visualiza¢do, utilizando-o

para realizar diversas observacdes sobre o funcionamento do BERT.

Clark et al. (2019) observam que algumas cabecas espalham sua atenc3o entre todos
os tokens da sentenca, como a cabeca 1-1 da Figura 22, onde o primeiro valor representa a
camada do BERT e o segundo representa a cabeca. Ja outras consideram puramente o aspecto
posicional, prestando atencao no token anterior ou posterior, como na cabeca 3-1 da Figura
22. Também encontram cabecas onde tokens muito frequentes, como o “[SEP]" e o ponto
final, tem sua nova representacdo calculada a partir de uma atencdo distribuida entre todos os

tokens da sentenca.

Head 1-1 Head 3-1 Head 8-7 Head 11-6
Attends broadly Attends to next token Attends to [SEP] Attends to periods
found ,found found found found , found found found
in in insin iny in in in
taiwan s taiwan taiwan -____\\taiwan taiwan | taiwan taiwan N, taiwan
[SEP] [SEP] [SEP]L-[SEP] [SEP] i }[SEP] [SEP] ; [SEP]
the the the the the 0T the the 7 the
wingspan ! wingspan wingspanswingspan wingspan wingspan wingspan <" wingspan
is is is is is is is{ is
24 (LRI 24 24 t‘\:\ 24 24 24 24 24
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Figura 22 — Padrdes de atencdo em diferentes cabecas. Figura retirada de (CLARK et al.,
2019)

A Figura 23 mostra o uso de duas diferentes cabecas de atencao para efetuar diferentes
tarefas gramaticais. A esquerda utiliza-se a cabeca 7-6 como identificador de pronomes
possessivos, sem que tenha sido feito um treinamento especifico para isso. O BERT utilizado é
o disponibilizado apds pré-treinamento, sem fine-tuning. Em 80,5% dos casos, o mecanismo de
atenc3o apontou corretamente para os pronomes referentes a substantivos. A direita apresenta-
se uma cabeca que 82,5% das vezes péde apontar corretamente os verbos auxiliares que
modificam os verbos investigados. Isso mostra que mesmo que n3o tenha sido treinado de
maneira supervisionada para capturar padroes linguisticos, o BERT aprende por conta prépria

a identificar e utilizar estes padrdes.

Vig (2019) também observam tarefas especificas realizadas por cada cabeca de atencdo,
exibidas na Figura 24. A esquerda observa-se uma cabeca capaz de observar listas de itens. No
centro, uma cabeca que presta atencao em verbos. E na direita uma cabeca que associa nomes

compostos a siglas. A ferramenta’ disponibilizada por (VIG, 2019) é feita para trabalhar tanto

6
7

https://github.com /tensorflow/tensor2tensor/tree/master/tensor2tensor /visualization
https://github.com/jessevig/bertviz



Head 7-6

- Possessive pronouns and apostrophes
attend to the head of the corresponding NP

- 80.5% accuracy at the poss relation

many-, many
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Head 4-10

- Passive auxiliary verbs attend to the
verb they modify

- 82.5% accuracy at the auxpass relation

But- But
employees, empl in in
[cLsl [CLS] arey are [cLs] [cLs] the the
Not, Not working \ T~working This This absence: absence
his his ) at market market of - of
= X has—. has panicky panicky
autograph —-——>-autegraph \t-s been been trading trading
; vl giant very — very i~ .
power-h\tter\ # power-hitter Renton badly badly its its
MCGWITE-\\MCGWITE . damaged damaged presence! T=presence
ol \\ " Wash . . was was
N " " never! never
[SEPi \: (SEP] [SEP] \[SEP] overtly overtly

Figura 23 — Observacao de padrdes linguisticos aprendidos pelo BERT. Figura retirada de

(CLARK et al., 2019)

com o BERT, composto por codificadores do Transformer, quanto com o GPT-2, formato por

decodificadores do Transformer.
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Figura 24 — Observacao de padrdes linguisticos aprendidos pelo BERT. Figura adaptada de
(VIG, 2019)

Uma outra tarefa dificil que o BERT aprende a realizar com suas cabecas é a resolucao
de correferéncia, que consiste em achar as varias formas pelas quais uma entidade é representada
no texto. A Figura 25 mostra a cabeca 5-4, que realiza esta tarefa com 65,1% de acurécia,

onde as linhas em vermelho destacam a correferéncia.

Para entender o papel dos tokens mais frequentes, Clark et al. (2019) observam a
atencdo média sobre os tokens “[SEP]", “[CLS]", e o agrupamento entre “" e “,". A Figura 26
mostra a atencdo média sobre cada token. Nota-se que o token “[SEP]" é um grande alvo do

mecanismo de atencdo nas camadas intermediarias.

7

Clark et al. (2019) argumentam que o token “[SEP]" é usado como no-op, ou seja,
para representar uma operacao nula. Cada cabeca especializa-se em identificar um ou mais
padrdes no texto, e quando nenhum padrdo é detectado, a rede por padrdo foca sua atencdo
no token “[SEP]". Para corroborar essa hipétese, eles verificam a importancia do token “[SEP]"
de acordo com o método dos Gradientes Integrados, cujo resultado estd apresentado na Figura
27. O token “[SEP]" perde sua importancia da quinta camada em diante, local onde passa a

chamar mais atencao conforme a Figura 26. Isso mostra que prestar mais ou menos atencdo no



Head b-4

- Coreferent mentions attend to their antecedents

- 65.1%% accuracy at linking the head of a
coreferent mention to the head of an antecedent
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Figura 25 — Cabeca de atencdo que efetua resolucdo de correferéncia. Figura adaptada de
(CLARK et al., 2019)
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Figura 26 — Atencdo média sobre diferentes tokens. Figura adaptada de (CLARK et al., 2019)

token “[SEP]" n3o afeta a saida do modelo, dando suporte a hipétese de que o token “[SEP]"

é usado como no-op.

Um outro aspecto visualizado por Clark et al. (2019) é a tendéncia das cabecas em
cada camada olharem para uma quantidade maior ou menor de tokens. A Figura 28 mostra a
entropia na distribuicao de atencdo em cada cabeca, onde a entropia maxima significa atencdo
perfeitamente distribuida entre os tokens, e portanto uma alta entropia significa que a cabeca
distribui sua atencao entre varios tokens, enquanto uma baixa entropia indica que a cabeca
foca em poucos tokens. Observa-se que as camadas intermediarias focam mais sua atencdo em
uma quantidade pequena de tokens, enquanto as camadas iniciais e finais distribuem mais sua

atencdo, com destaque para a primeira camada, que quase atinge a entropia maxima.
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Figura 27 — Importancia de diferentes tokens para a tarefa de Modelo de Linguagem Mascarado.
Figura adaptada de (CLARK et al., 2019)
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Figura 28 — Entropia na distribuicao da atencdo em cada cabeca e em cada camada. Figura
adaptada de (CLARK et al., 2019)

Clark et al. (2019) ainda apresentam uma técnica para visualizar as cabecas de atencdo
de acordo com a sua similaridade. Eles calculam a distancia entre cada cabeca de acordo com
a divergéncia de Jensen-Shannon (LIN, 1991) entre os tokens de saida da atencdo em cada
cabeca para cada token. Para uma mesma entrada, toma-se a saida n x k de cada cabeca de
atenc3o®, e compara-se a divergéncia, conforme a Equacdo 20, onde H; e H; sdo duas cabecas

distintas.

> JS(H,(token), Hj(token)) (20)

token€data
A Figura 29, em sua parte superior, mostra o agrupamento obtido apds uma projecao
multidimensional em duas dimensdes que tenta conservar as distancias entre cada cabeca
conforme a divergéncia de Jensen-Shannon calculada. Na parte inferior destaca-se que muitas

cabecas de uma mesma camada acabam sendo muito similares, porém espera-se que uma

8 No BERT base, cada uma das 12 camadas s3o compostas por 12 cabecas de atencdo, cada uma com
dimensdo k = 64, resultando no total de 768 dimensGes para a representacdo final de cada token, produto
da concatenac3o da saida de cada cabeca.
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diversidade de representacdes seja mais vantajoso para o modelo. Dessa forma é interessante

investigar se o dropout esta causando esta redundancia, e se isso é prejudicial para a performance
do modelo (CLARK et al., 2019).
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Figura 29 — Agrupamento das cabecas de atencdo. Figura adaptada de (CLARK et al., 2019)

Vig (2019) disponibiliza uma visdo global do mecanismo de atencdo, chamada de
Visao do Modelo. Ela permite uma rapida identificacao dos diferentes padroes de aplicacao
de atencdo, pois mostra em uma sé tela todas as atencdes do modelo. A Figura 30 mostra
uma parte da visdo para o BERT. Notam-se cabecas puramente posicionais, como a 1-1 e 1-4,
assim como cabecas que apresentam uma atencado cruzada entre as sentencas A e B, como é o
caso da cabeca 3-0, oposicdo a cabeca 0-0, cujos tokens de uma sentenca ignoram os tokens

da outra.
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Layers

Figura 30 — Visdo do Modelo - Figura retirada de (VIG, 2019)

A Figura 30 ainda permite a identificacdo de cabecas de atencao similares, que podem
ser redundantes. Este é o caso das cabecas 2 e 5 da camada 1, assim como das cabecas 1 e 4

da camada 3.

As visualizacdes do mecanismo de atencdo apresentam um problema conforme a rede
se aprofunda: a identificabilidade dos tokens. De acordo com o funcionamento do codificador
do Transformer, apresentado na Secdo 2.2.1, cada representacdo de token que sai de uma
camada é resultado de uma média ponderada pela atencdo entre as representacoes de todos os
tokens da entrada da camada. Dessa forma, a representacdo do token “its” da Figura 23 a

e

esquerda, por exemplo, nao contém a semantica apenas do termo “its”, sendo uma mistura de
varias representacdes que a rede formou até chegar a quinta camada. Ou seja, cada embedding
potencialmente possui informacdes agregadas de vaérios tokens. Portanto, as visualizacoes
do mecanismo de atencao n3o permitem relacionar integralmente uma atencao a um token

especifico da entrada.

Para mitigar este problema, e fornecer visualizacdes que identifiquem mais precisamente
o token para o qual a atencdo é dirigida, Abnar e Zuidema (2020) propdem dois métodos

post-hoc para calcular a atencdo: attention rollout e attention flow.

Ao invés de considerar apenas os scores de atencdo para a formacdo das representacoes
de saida em cada camada, as conexdes residuais também s3o levadas em conta ao considerar
50% da contribuicio como do préprio token e os demais 50% de acordo com o mecanismo
de atencdo. A Equacao 21 mostra o calculo dos valores da atencao ajustada ao considerar as
conexdes residuais. W,;; é a matriz de atencao comum, obtida durante o processo de inferéncia,

e "A"é a matriz de atencdo ajustada.
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A=0,5W,y, + 0,51 (21)

Attention Rollout

A atencdo em cada camada é calculada conforme a Equacdo 21, e ent3o para descobrir
a atencao sobre cada token da entrada, multiplica-se a nova atencdo de maneira recursiva,
iniciando pela camada de entrada, conforme a Equacdo 22. Dessa forma, cada camada leva
em conta a atencdo das camadas anteriores para ajustar a atencao que foi prestada em cada
token, aumentando a identificabilidade dos tokens nas camadas mais profundas. Para a primeira
camada, a nova atencdo (A) mantém-se a mesma, mas nas demais camadas a matriz de atencdo
serad ajustada pela multiplicacdo com a matriz de atencdo ajustada da camada imediatamente

anterior.

Adl) = A(l)A(liy), sei>j (22)
A(ly), sei=j

Attention Flow

Esta técnica modela o mecanismo de atencao como uma rede de fluxo, estrutura advinda
da teoria dos grafos. A aplicacao de um algoritmo de fluxo maximo prové uma aproximacao da
atencdo de qualquer token, em qualquer camada (vértice final), em relacdo a qualquer token

da entrada (vértice inicial).
Avaliacao

Abnar e Zuidema (2020) comparam as atengdes calculadas contra a importancia de cada
token, dada pelo método blank-out, apresentado na Secdo 3.1.1. Entdo os autores observam a
correlacdo entre os scores do blank-out e a importancia dada pelos trés métodos propostos. O
attention flow mostrou-se um pouco melhor que o attention rollout, que por sua vez mostrou-se
muito melhor que a atencdo pura. A excecdo é a primeira camada, onde a atencao pura
estd mais correlacionada a importancia de cada token. A correlacdo dada pelos gradientes da

entrada, ao invés do blank-out, também mostraram a mesma tendéncia.

Para finalizar esta Secdo sobre visualizacdes do mecanismo de atencdo, temos a Visdo
do Neurénio, também apresentada por Vig (2019). Esta visualizacdo mostra em detalhes o
calculo da atencao entre cada par de tokens, ao nivel de cada dimensao das representacdes.
Selecionado um token da entrada, mostra-se o calculo da similaridade entre o vetor query deste
token e o vetor key de todos os demais, conforme a Figura 31, que mostra a visao do neurdnio
para a cabeca 0 da camada 0. Como sugere a Figura 30, os tokens da sentenca A sdo levados

muito mais em consideracdo do que os da sentenca B.

Um comportamento destacado por Vig (2019) ao utilizar a Visdo do Neurdnio é de uma

cabeca de atencdo que funciona como uma janela de contexto, levando em maior consideracdo
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Figura 31 — Visdo do Neurdnio - Retirada de (VIG, 2019)

os tokens mais préximos, como consta na Figura 32. Para construir a nova representacao do

ponto final, utiliza-se cada vez menos os demais tokens conforme sua distancia.

Layer:| 1 % Head: 10%
Query q Kay k q = k (elament-wisa) q-k Softmax
The e | I The
quick | [ quick
brown [ brown
fox | fox
jumps | jumps
over | over
the 1l the
lazy 1l lazy
dogs il dogs
. LI .
It 1 ] It
then | ] then
quickly L I quickly
runs i 11 [ runs
away Ll away
° o 1t 1

Figura 32 — Visdo do Neurdnio - Retirada de (VIG, 2019)

3.2.2 Visualizacoes das Representacdes Internas
3.2.2.1 Projecdo Multidimensional

A VisBERT (AKEN et al., 2020) é uma ferramenta direcionada para o entendimento do
BERT por meio da analise das representacoes internas construidas por cada camada, portanto

é complementar as visualizacdes dos mecanismos de atencao. Dada uma instancia que sera
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investigada, tomam-se as representacdes que saem de cada bloco codificador, e entdo aplica-se
a técnica PCA (Principal Component Analysis) para projetar os vetores em duas dimensdes,

tornando-os aptos a visualizacao humana. Ent3ao cada camada é visualizada separadamente.

A ideia da visualizacdo é que quanto mais préximos os tokens estiverem, mais similar a
semantica entre eles. Aken et al. (2020) conseguiram identificar que o BERT passa por quatro
fases ao realizar a tarefa de question-answering: i) clusterizacdo de tépicos; ii) conexdes de
entidades a mencdes e atributos; iii) pareamento das questdes com fatos de suporte; e iv)

extracdo da resposta.

Segue um exemplo do uso da VisBERT® para responder a pergunta “Does Darwin
prefere medicine or marine biology?"”, cuja resposta encontra-se no trecho “Darwin’s early
interest in nature led him to neglect his medical education at the University of Edinburgh;
instead, he helped to investigate marine invertebrates.”, retirado da Wikipedia. A resposta
esperada é “marine biology"”, que o modelo encontra corretamente. Durante o processo de
inferéncia, atribui-se as camadas 1 e 2 a fase de clusterizacdo de tépicos; as camadas 4 e 5 a
fase de conexdo de entidades a mencdes e atributos; as camadas 7 e 8 a fase de pareamento
da questao com fatos de suporte; e as camadas 10, 11 e 12 a fase de extracao da resposta. As

demais camadas s3o consideradas de transic3o.

A Figura 33 mostra a clusterizacdo de tépicos. Os tokens “Darwin” e “biologia” estdo
proximos, assim como medicina e medicinal. Os tokens s3o coloridos da seguinte maneira: os
tokens da questdo estdo em azul escuro; os tokens roxos compdem a resposta final; e os demais

tokens sao do texto - em azul claro, com os tokens de suporte destacados em verde.
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Figura 33 — Fase de clusterizacdo de tépicos

9 https://visbert.demo.datexis.com/
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A Figura 34 mostra a conexao de entidades com mencoes e atributos. Observa-se como

o adjetivo “marine” se aproximou de “invertebrados” e “biologia”, que sao modificados por ele.
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Figura 34 — Fase de conexdo entre entidades e suas mencoes e atributos

Esta visualizacdo torna-se importante para verificar a evolucao entre as representacoes

em cada camada, fornecendo mais uma ferramenta para a verificacdo de erros.

3.2.2.2 Similaridade entre Entradas

Outra forma de analisar as representacdes internas do BERT ¢, dado um exemplo de
entrada, encontrar outros exemplos no dataset com representacdes similares. A ferramenta
EXBERT, apresentada por Hoover, Strobelt e Gehrmann (2020), além de fornecer a visualiza-
c3o padrdo para os mecanismos de atencdo, também busca exemplos similares ao que esta
sendo investigado, para assim elucidar melhor ao usuério o funcionamento do modelo. Esta
caracteristica de incorporar o dataset as técnicas de interpretabilidade n3o é t3o frequente na
literatura, porém é de extrema importancia para obter-se melhores explicacdes (BRASOVEANU;
ANDONIE, 2020).

A busca por similaridade do EXBERT visa encontrar exemplos tomando como ponto de
partida um token em uma camada especifica, mostrando 50 exemplos do dataset que contém
um token com representacao similar na mesma camada, ordenados de acordo com a similaridade
cossenoidal. Duas maneiras de representar um token s3o permitidas pela ferramenta: busca por

embedding e por contexto.

Na busca por embedding, a similaridade é tomada entre as representacdes de cada token
considerando a representacdo de saida em cada camada. J4 a busca por contexto considera
como representacao de cada token a concatenacao da saida das cabecas selecionadas. Ou seja,

a busca por embedding mostra os exemplos mais similares considerando a semantica geral de
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uma camada, enquanto a busca por contexto mostra os exemplos mais similares de acordo
com uma cabeca especifica, ou um conjunto de cabecas, permitindo que o usuario explore

muito mais o modelo.

3.3 Qualidade em conjuntos de dados rotulados

Ao longo da ultima década o foco principal no treinamento de redes neurais tem sido
no desenvolvimento de melhores arquiteturas e estratégias de treinamento, tendo como entrada
datasets fixos durante todo o processo; um paradigma chamado de Model-Centric Al, e que
levou a grandes avancos na érea de deep learning. Atualmente tem-se identificado a importancia
de dar mais atencao ao dado de entrada, possibilitando maiores ganhos ao manter-se a rede
neural fixa, mas continuamente melhorar a qualidade dos dados de treinamento; um paradigma
chamado de Data-Centric Al. Trabalhar com anotacdes criteriosas em casos cuidadosamente
selecionados permite atingir bons resultados com um niimero pequeno de exemplos, em oposicdo
ao uso de datasets volumosos onde uma grande quantidade de exemplos é necesséria para

superar os prejuizos causados por ruidos nos dados (STRICKLAND, 2022).

Melhorar a qualidade de conjuntos de dados n3do € algo novo, pois muitas aplicacoes
comerciais dependem de dados de qualidade. Polyzotis e Zaharia (2021) discutem diversas
estratégias existentes nas areas de engenharia de dados e engenharia de machine learning que
podem beneficiar na criacdo e manutencdo de datasets de qualidade. Entre elas, destaca-se
a necessidade de continuamente monitorar os modelos em producao e atualizar os dados de
treinamento quando detectar-se uma discrepancia com os dados do mundo real. Bloquear
conteidos em redes sociais, por exemplo, é uma tarefa muito dinamica pois novos assuntos
surgem a todo momento. Dessa forma, modelos para esta finalidade devem ser atualizados

diariamente ou com uma frequéncia ainda maior.

A seguir sdo apresentados dois trabalhos com a finalidade de melhorar a qualidade de
anotacoes. O primeiro apresenta um processo para a filtragem dos melhores casos para treinar
um modelo, onde a remoc3o de um terco dos exemplos acarretou em um ganho de 5% no
desempenho. O segundo discute o uso de modelos simples para auxiliar na anélise dos datasets,
permitindo a identificacdo dos casos mais dificeis de classificar, passando pela deteccdo de casos
mal rotulados. Por fim, apresenta-se uma forma de identificar e mitigar vieses ndo-intencionais

incorporados pelos modelos durante o seu treinamento.

3.3.1 Construcdo de datasets menores e melhores

Motamedi, Sakharnykh e Kaldewey (2021) propdem um pipeline para a construcdo
de um dataset com maior qualidade, partindo de um dataset ja rotulado. A ideia é iniciar
com uma pequena quantidade de exemplos selecionados aleatoriamente e revisados por um

humano para garantir a corretude das anotacdes, e entdo ir incrementando o dataset com
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novos casos. O pipeline é composto por cinco passos: i) eliminacdo de casos duplicados para
eliminar redundancias e garantir que o conjunto de treinamento n3o possui casos que estao no
conjunto de validacdo; ii) treinamento de modelos auxiliares para a selecdo de novos exemplos;
iii) uso dos modelos auxiliares para a selecdo de casos para revisdo; iv) inclusdo de novos casos
para compensar o desbalanceamento; e v) validacdo cruzada com n-folds para avaliacdo do

modelo obtido.

Os passos ii e iii formam o loop principal para a qualidade dos dados. Partindo de um
conjunto de exemplos pequeno, mas perfeitamente rotulado, um modelo auxiliar é treinado
e usado para inferéncia em todo o restante do dataset. Motamedi, Sakharnykh e Kaldewey
(2021) entdo selecionam os 500 casos com menor erro de classificagdo, medido pela funcdo de
loss do modelo, que em teoria s3o casos corretamente rotulados e caracteristicos das classes.
Também s3o selecionados os 100 casos com maior erro de classificacdo, que podem ser casos
mal rotulados — e por isso apresentam loss elevada — que devem ser corrigidos, exemplos ruins
que devem ser descartados do dataset, ou casos que simplesmente sdo dificeis e que devem
continuar no conjunto. Todos os casos sao revisados por humanos e incluidos no dataset limpo,
e entdo uma nova rodada se inicia: treinamento de um modelo auxiliar, seguido pela selecao e
revisdo de 600 novos casos, e inclusdo no dataset limpo. Motamedi, Sakharnykh e Kaldewey
(2021) efetuam o procedimento em todo o dataset em seu experimento, n3o discutindo qual

seria o0 ponto de parada caso apenas um subconjunto do dataset fosse revisado.

Aplicado todo o procedimento em um dataset com algarismos romanos, que original-
mente possui 2067 exemplos de treinamento, e apds a limpeza fica com 1370 exemplos, a
acuracia — medida no mesmo conjunto de teste — subiu de 64% para 69%. Ou seja, um dataset

menor e com maior qualidade é capaz de gerar um modelo melhor.

3.3.2 Uso de modelos simples para andlise das anotacoes

Paiva et al. (2021) apresentam a ferramenta PyHard'®, que permite a inspecio de
datasets conforme diferentes caracteristicas. Diferentes modelos simples, como Regressao
Logistica, SVMs e MLPs pequenas s3o treinados em um regime de validacao cruzada, e
utilizados para tomar a probabilidade de cada instancia em relacdo ao seu rétulo, que é
subtraida de 1. Assim, quanto maior o valor, maior o erro. A média entre todos os modelos
é o resultado final, chamado de Instance Hardness, uma medida que indica a dificuldade de
se classificar cada instancia do dataset. Os casos em que o erro é muito grande podem ser

realmente casos dificeis, mas também podem ser erros de rotulacdo.

Os autores também utilizam diferentes algoritmos para determinar medidas de di-
ficuldade em classificar determinadas instancias, chamadas de Hardness Measures, como
clusterizacGes que possuem casos de classes distintas muito préximas, e utilizam estas infor-

macdes em conjunto com a Instance Hardness para gerar meta-caracteristicas que entao sao

10" https://pypi.org/project/pyhard/
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reduzidas para duas dimensdes a fim de permitir a visualizacao dos casos do dataset. Estes
algoritmos estao fora do escopo deste documento, pois apenas pela Instance Hardness ja é

possivel identificar casos que necessitam de revisdo humana.

A Figura 35 mostra uma visualizacdo resultante do experimento realizado por (PAIVA
et al., 2021), onde a cor vermelha representa os casos com maior dificuldade de classificacdo,
e os azuis sao os mais faceis. Em conjunto com a anélise das Hardness Measures, que n3o
sao apresentadas, os autores concluiram que os agrupamentos destacados contém baixa
probabilidade de pertencer a classe de sua rotulacdo, e possuem elementos de classes distintas

muito préximos. Dessa forma torna-se facil a inspecdo de outliers e casos mal rotulados.

Instance Space

Figura 35 — Visualizacdo do dataset colorido pela dificuldade de classificacdo. Figura retirada
de (PAIVA et al., 2021)

3.3.3 Vieses Nao-Intencionais

Todos os modelos de aprendizado de maquina utilizam-se de vieses para tomar suas
decisoes. Este vieses podem ser intencionais, como um detector de comentarios tdxicos apoiar-se
em xingamentos para aumentar a probabilidade de classificacdo, ou nao-intencionais caso este
mesmo detector atribua alta probabilidade de toxicidade para textos contendo o termo “gay”
usado em um contexto de sentimento neutro, por exemplo (DIXON et al., 2018). Os vieses
ndo-intencionais sdo um reflexo dos dados de treinamento, e devem ser tratados para garantir
que os modelos de IA sejam justos em suas decisdes. No presente trabalho, a mitigacdo dos
vieses é analisada com a intencao de tornar o modelo mais robusto ao apoiar-se em uma maior

diversidade de caracteristicas.

Para identificar os vieses n3o-intencionais, (DIXON et al., 2018) preparam templates
na forma de frases onde diferentes termos s3o utilizados, verificando se o0 modelo considera as
sentencas téxicas ou ndo. Seja a frase “ele é <token>" um template, pode-se ter as variacdes
“ele €é homem" e “ele é gay”. Um modelo justo consideraria ambas as frases como ndo-téxicas,
mas ao considerar “ele é gay” como téxico, e “ele € homem” como ndo-tdxica, identifica-se

um viés ndo-intencional relacionada ao termo “gay”.
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Para avaliar os vieses n3o-intencionais de forma quantitativa, (DIXON et al., 2018)
calculam a taxa de falsos positivos (FPR, de False Positive Rate) e a taxa de falsos negativos
(FNR, de False Negative Rate) para cada termo, isto é, no subconjunto de textos que contém
o termo, comparando com a FPR e FNR do dataset completo. A taxa de falsos positivos
é calculada conforme a Equacdo 23, e a de falsos negativos conforme a Equacdo 24, onde
“FP" é a quantidade de casos falsos positivos, “TN" os verdadeiros negativos, “FN" os falsos

negativos, e “TP" sdo os verdadeiros positivos.

FPR=FP/(FP+TN) (23)

FNR = FN/(FN +TP) (24)

Por fim, para analisar se um termo corresponde ao viés do modelo, compara-se as taxas
de falsos positivos e falsos negativos do termo com as taxas no dataset completo. Isso é feito
pois se o termo apresentar 10% de falsos positivos, mas o modelo como um todo também

apresentar 10% de falsos positivos, o erro ndo pode ser atribuido ao termo.

Para reduzir os vieses ndo-intencionais, (DIXON et al., 2018) buscam equalizar a
proporcdo dos termos de interesse no dataset de treinamento, mantendo a mesma proporcao
nos comentarios téxicos e ndo-téxicos. No exemplo apresentado pelos autores, a palavra “gay”,
por exemplo, foi encontrada em 3% dos comentarios rotulados como téxicos, mas em apenas
0,5% dos n3o-téxicos. A solucdo apresentada é adicionar textos ndo-téxicos contendo a palavra

“gay” no dataset de treinamento, de tal forma que 3% dos comentério ndo-tdxicos a contenham.



4 Mapa de Instancias

Métricas como acuracia, precisdo, recall e fl-score sdo as formas mais comuns para
avaliar a performance de um classificador, juntamente com a matriz de confusdo, que agrega as
classificaces e contabiliza os erros de predicdo cometidos pelo modelo (FERRI; HERN4aNDEZ-
ORALLO; MODROIU, 2009). Mas além destas métricas, que permitem avaliar o modelo de
forma quantitativa, a analise qualitativa é importante para entender o que acontece ao nivel

das instancias.

Apresenta-se aqui uma ferramenta desenvolvida para apoiar a andlise de classificadores,
facilitando a realizacdo da anélise qualitativa, chamada de Mapa de Instancias. Trata-se de
uma visualizacao orientada a pixels, Gtil para representar grandes quantidades de dados em
pequenos espacos, o que fazem por meio do uso de mapeamentos de cores e padrdes de pixels
(KEIM, 2000). Assim, em um cenério cujo objetivo é analisar as predicdes de um classificador,
este tipo de visualizacao foi empregado para representar o conjunto de teste inteiro de maneira
eficiente. Mais especificamente, no presente trabalho o Mapa de Instancias foi avaliado como
uma ferramenta para a revisdo de anotacdes, ajudando a encontrar textos mal rotulados, assim

como para a qualidade geral do dataset, permitindo a identificacdo de textos mal escritos.

As visualizacGes orientadas a pixel permitem uma densa disponibilizacao de informacoes
pois cada pixel é um ponto de informacao. Para comparacdo: um caractere na tela, com fonte
tamanho 11, ocupa 100 pixels. Ou seja, no espaco comumente ocupado por um caractere
é possivel colocar 100 instancias de um dataset. Em nossa implementacdo cada instancia é
apresentada como um quadrado 10x10, o que reduziu a quantidade de informacao por pixel
na tela, mas permitiu uma interatividade mais fluida com a ferramenta para que o analista
possa utilizar o mouse e clicar nos quadrados que representam as instancias, explorando mais

facilmente cada instancia em detalhes.

Para demonstracao da ferramenta, assim como para a realizacdo de experimentos,
utilizamos o BERT treinado para classificacdo de textos no dataset Yahoo Answers. Mais
detalhes sobre o dataset, assim como o processo de treinamento e avaliacdo do modelo

encontram-se no Apéndice A.

Na Secdo 4.1 o mapa de instancias é apresentado com mais detalhes, enquanto a
Secdo 4.2 descreve a aplicacdo de um streamgraph (BYRON; WATTENBERG, 2008) para a
visualizacdo das predicdes ao longo do treinamento do modelo. Um experimento para avaliar a
utilidade da ferramenta como um revisor de anotacdes, que mostrou-se muito eficiente para

esta finalidade, é descrito na Secdo 4.3.
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4.1 Detalhamento da Ferramenta Mapa de Instancias

O mapa de instancias permite que o usuario veja todo o seu dataset de forma compacta,
muitas vezes em uma so tela, a depender do seu tamanho. O mapa representa o dataset na
forma de um retangulo composto por vérios quadrados pequenos, dispostos lado a lado, como
mostra a Figura 36. Cada quadrado representa uma instancia, neste caso coloridas de acordo
com a classe predita em cada uma, mas agrupadas de acordo com os rétulos. Dessa forma é
possivel identificar rapidamente os erros do dataset, pois os casos corretamente classificados
formam uma area monocromatica, evidenciando as instancias com cores diferentes. A Figura
36 mostra também a legenda de cores empregada para as classes, que seguird a mesma para

todas as demais figuras neste documento.

. Education & Reference

. Science & Mathematics . Health
. Sports . Business & Finance

. Politics & Government

. Society & Culture

. Computers & Internet . Entertainment & Music

. Family & Relationships

Figura 36 — Tela do mapa de instancias carregado com o dataset Yahoo Answers

A Figura 36 foi recortada da tela da ferramenta, onde a largura do mapa ¢é limitada a
mil pixels, exibindo portanto cem instancias por linha, e a altura é de 500 pixels, possibilitando
ao total a visualizacdo de 5 mil instancias ao mesmo tempo. Estas configuracdes sao especificas
da ferramenta desenvolvida, pois ainda ha espaco para legendas, preenchimentos de pagina, e
outras questdes de layout, mas em teoria 0 mapa pode ocupar a tela inteira, que no caso de

um monitor de 1600x900 permitiria a visualizacdo de 14400 instancias ao mesmo tempo.

A Figura 37 mostra uma colagem do mapa completo, onde a cor de fundo de cada
regido destaca o rétulo das instancias. Ou seja, a regisdo mais acima e a esquerda contém
as instancias rotuladas como “Society & Culture”, a regido abaixo, em laranja, contém as
instancias rotuladas como “Science & Mathematics”, etc. Na ferramenta a visualizacdo consiste
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nos mapas de cada classe empilhados, mas para adequar ao formato deste documento os
mapas sao exibidos em duas colunas. O conjunto de teste do dataset Yahoo Answers possui 60
mil exemplos, e como cada instancia é representada por um quadrado de 10x10 pixels, seria
necessaria uma tela um pouco maior do que 2800 x 2100 para exibi-lo completo em uma sé

tela.

Uma caracteristica importante do mapa de instancias é a ordenacdo das instancias
dentro de cada agrupamento, que no presente caso sdo ordenadas de acordo com a probabilidade
que o classificador deu para a classe predita. Por exemplo, a primeira instancia do mapa, ou
seja, a primeira a esquerda e acima, é um texto rotulado como “Society & Culture” que
foi classificado como “Family & Relationships” com 99,50% de probabilidade. Este exemplo
trata-se de um erro de anotacao, pois o texto fala sobre um término de relacionamento e
dividas sobre reatar o namoro ou n3o. A instancia a sua direita é a que possui segunda maior
probabilidade de classificacdo dentre os textos rotulados como “Society & Culture”, e assim
por diante. Ao chegar ao final da linha, as instancias sao dispostas a partir do inicio da segunda,

até termos a instancia com menor probabilidade na Gltima linha e na posicao mais a direita.

Devido a ordenacao pela probabilidade na predicdo, os casos no topo de cada classe
s3o aqueles nos quais o modelo estd muito confiante, enquanto os exemplos de baixo ocorrem
com pouca confianca. Dessa forma fica facil encontrar e analisar os erros mais criticos, que
ocorrem com probabilidade muito alta. Esta foi a forma escolhida no presente trabalho, que
resultou em uma boa forma de identificar-se erros de rotulacdo e textos mal escritos, contudo,
o analista pode usar qualquer forma de ranqueamento para ordenar as instancias do dataset, a

depender do objetivo de sua analise.

4.2 Distribuicao de probabilidades ao longo do treinamento

A ferramenta desenvolvida permite que o usuario clique no quadrado representante
de uma instancia e observe detalhes sobre a mesma. Além do texto e o rétulo, também s3o
mostradas a classe predita, a probabilidade da predicdo, e uma segunda visualizacdo na forma
de um streamgraph (BYRON; WATTENBERG, 2008). A Figura 38 mostra um caso de “Society
& Culture” que o modelo entende também como “Science & Mathematics”. O texto mostra o

titulo da pergunta, seu contelido, e a resposta separados por linhas em branco.

O streamgraph é usado para mostrar a classificacao que o modelo da para o texto
ao longo do seu ciclo de treinamento. O eixo X corresponde as épocas do treinamento. No
presente estudo, um checkpoint do classificador foi salvo seis vezes durante o treinamento
de cada época, e entdo fez-se a inferéncia com cada checkpoint. No eixo Y, cada classe é
representada por uma cor diferente e a altura da faixa de cada cor corresponde a probabilidade
que o modelo da para cada classe, somando 100%. Dessa forma é possivel visualizar como

as probabilidades de classificacdo foram alterando durante o treinamento. Na Figura 38 o



Figura 37 — Tela do mapa de instancias carregado com o dataset Yahoo Answers
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streamgraph mostra como o classificador oscila a sua decisdo ao longo do treinamento, mas é

notavel a tendéncia para classificar como “Society & Culture” com mais treinamento.

. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports

Family & Relationships . Politics & Government

. Business & Finance . Entertainment & Music

True Label: Society & Culture
Predicted: Science & Mathematics
Probability: 63.13%

Text

If | can't see it, then it must not exist...child thinking?

| hear this argument from athesists, but can you think of other things that
exist, that you cannot reach out and touch something tangible, like hatred,
prejudice, etc.\n\nDogs hear what we can't, Bats see what we can't, and
Bee's see a flower much differently than you and I.. \n\nIf | have no valid
"proof” of something, and my senses cannot detect it, is this by default a epoch
valid argument that it must not exist?

0.2 0.4 05 07 0.9 10 12 14 15 17 19 20

What happens then, if the senses which we 'scientifically’ use in this 'proof
test' are in turn illusions of our mind and don't really exist?\n\inWhat is touch,
sight, sound, taste and smell other than signals from our 'sense organs’
going to the nerves and ultimately the brain - which is something man is yet
to fully decipher? Why then rely on these 'senses’ as instruments to prove
that something metaphysical exists or not?

Figura 38 — Detalhes de uma instancia rotulada como Society & Culture, que ao longo do
treinamento o modelo deixa de classificar como Science & Mathematics

A Figura 39 mostra os detalhes da instancia do topo, citada anteriormente, onde
podemos ver o streamgraph praticamente todo amarelo. Ou seja, a probabilidade para “Family
& Relationships” manteve-se alta durante todo o processo, praticamente sem espaco para as

outras classes.

Outro caso interessante que o streamgraph ajuda a identificar sdo os textos ambiguos,
que na verdade pertencem a mais de uma classe, ainda que o dataset ndo seja multi-rétulos. A
Figura 40 mostra os detalhes de uma instancia que esta rotulada como “Computers & Internet”,

mas que também deveria estar associada a “Politics & Government".

4.3 Experimento: Uso da ferramenta como revisor de anotactes

Para avaliar a capacidade do Mapa de Instancias na identificacao de casos mal rotulados,
juntamente com o método escolhido para a ordenacdo das instancias, efetuou-se um experimento
no qual foram observados 20 erros de cada classe: os 10 erros que ocorrem com maior
probabilidade, e os 10 erros que ocorrem com menor probabilidade. Ou seja, foram observados
os 10 erros no topo e os 10 erros na base da regidao correspondente a cada classe, que podem

ser identificadas na Figura 37. Outros 10 erros foram selecionados aleatoriamente, formando o



. Society & Culture . Science & Mathematics
. Computers & Internet . Sports
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Society & Culture
Predicted: Family & Relationships
Probability: 99.50%

Text

Is he showing signs 77

Me and my boyfriend split up about a week ago and lately we have been
talking. He keeps on saying things like "in time we will see if our relationship
will work out" and doing other things that signify that maybe we will get back
together. For instance, last night | was sick and went to bed early and he
called and told me to call him first thing after breakfast tommorow and let
him know Im okay. Also he is turning his basement into an apartment (his
family lives with him) which is something that he was planning to do for me
so Im not around the cats (Im allergic). Part of me really wants to be with
him again, but another part doesnt want to deal the drama that came with
our relationship. But I'd live with it just to be with him. My question is : Is he
really showing signs of wanting an reconciliation or am | just imagining signs
because of my own hopes?

| hate to say it, really, but it sounds like he is either hedging his bets or
letting you down easy. If you want to be back with him you need to be
slightly aloof and let him know you have options. I'm normally not into
playing games, but there is nothing that will drive him away faster than
being needy or bring him around faster than seeing that you can live - well -
without him. Be nice, but not too available. Also, | don't know why you split,
but unless you work through those issues they will still be there even if you
do reconcile. | strongly urge counseling - whether you go back with him or
not. Even if you don't it will help you in your next relationship. Good luck!

Figura 39 — Detalhes da instancia mais ao topo

. Society & Culture . Science & Mathematics
. Computers & Internet . Sports
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Computers & Internet
Predicted: Politics & Government
Probability: 56.66%

Text

What laws are there regarding pics and videos of people on the internet?
nan

nan

Figura 40 — Detalhes de uma instancia ambigua, q

. Health . Education & Reference
. Business & Finance . Entertainment & Music

0.2 04 05 07 09 1.0 1.2 14 15 1.7 19 2.0

epoch

e mais a esquerda, um caso mal rotulado

. Health . Education & Reference
. Business & Finance . Entertainment & Music

0.2 0.4 os 07 09 10 12 14 15 L7 19 2.0

epoch

ue poderia estar associada tanto a “Compu-

ters & Internet” quanto “Politics & Government”. Este exemplo contém apenas o
titulo da pergunta, sem conteido nem resposta
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grupo de controle. No total, 300 casos foram observados e registrados. Cada um foi registrado

como uma das opcoes a seguir.

= Mal rotulado: o rétulo esta errado. Este tipo de observacdao também pode ser registrado

como “Modelo acertou”, caso a predicdo do modelo seja a classe correta de fato;
» Ambiguo: o texto deveria pertencer a mais de uma classe;

» Erros de fato: o rétulo esta correto e verificou-se que trata-se de um erro verdadeiro do

modelo;

» Textos ruins: sdo textos mal escritos, ou que nao pertencem a nenhuma das classes do

dataset.

A Tabela 2 mostra o resultado geral, somando todas as classes, discriminando entre os
casos do topo, casos da base, e casos selecionados aletatoriamente. Nota-se que o dataset possui
muitos erros de anotacao, pois dos 100 casos observados na selecdo aleatéria, 41 estao mal
rotulados. Porém a parte superior dos mapas mostrou-se extremamente eficaz na identificacdo
de casos problematicos, pois apenas 1 caso entre 100 é um erro de fato do modelo, com 80
sendo casos mal rotulados - em todos estes modelo indica o rétulo correto - e os outros 19
s3o textos ambiguos ou ruins. A parte inferior do mapa apresentou um bom potencial para a
identificacdo de textos ruins, que poderiam ser removidos do dataset a fim de obtermos maior
qualidade.

Tabela 2 — Somatério de todas as observacdes, discriminadas pela posicdo dos erros no mapa.
Também apresenta os resultados acumulados das trés classes com melhor desempe-
nho e as trés piores

Classe Posicdo  Total Mal rotulados Modelo acertou Ambiguos Erros de fato Textos ruins
Superior 100 80 80 18 1 1
Todas Inferior 100 29 10 14 28 28
Aleatéria 100 41 34 27 25 6
Trés classes com Supe.rior 30 19 19 10 1 0
melhor desempenho Inferior 30 8 3 2 6 14
Aleatéria 30 12 8 6 11 1
N Superior 30 28 28 2 0 0
;rsrsdcéizsnﬁf)::& Inferior 30 10 3 4 9 6
Aleatéria 30 13 13 9 4 3

Entre os resultados acumulados das classes com os melhores e os piores desempenhos,
a Unica diferenca observada é na capacidade de encontrar textos ruins: as classes com melhor
desempenho apontam mais casos deste tipo na porcdo inferior do mapa. Contudo a amostra
observada é pequena, e uma quantidade maior é necessaria para tomar-se uma conclusao

estatisticamente valida.

A Tabela 3 mostra o resultado separado por classe, também discriminados entre os

casos do topo, casos da base, e casos selecionados aleatoriamente.



72

Tabela 3 — Contabilizacdo das observacées no mapa de instancias: 10 erros do topo, 10 erros
da base, e 10 erros aleatérios de cada classe

Classe Posicdo  Total Mal rotulados Modelo acertou Ambiguos Erros de fato Textos ruins
Superior 10 8 8 2 0 0
Society & Culture Inferior 10 2 1 1 5 2
Aleatéria 10 2 2 4 3 1
Superior 10 10 10 0 0 0
Science & Mathematics Inferior 10 3 1 3 2 2
Aleatéria 10 5 4 2 3 0
Superior 10 7 7 2 0 1
Health Inferior 10 2 1 4 4 0
Aleatéria 10 1 1 4 3 2
Superior 10 10 10 0 0 0
Education & Reference Inferior 10 4 1 0 4 2
Aleatéria 10 6 6 3 0 1
Superior 10 9 9 1 0 0
Computer & Internet Inferior 10 1 0 1 2 6
Aleatéria 10 2 1 3 5 0
Superior 10 4 4 5 1 0
Sports Inferior 10 2 1 1 1 6
Aleatéria 10 5 4 1 3 1
Superior 10 10 10 0 0 0
Business & Finance Inferior 10 4 1 3 0 2
Aleatéria 10 5 5 2 1 1
Superior 10 8 8 2 0 0
Entertainment & Music Inferior 10 3 1 1 3 3
Aleatéria 10 7 7 3 0 0
Superior 10 8 8 2 0 0
Family & Relationships Inferior 10 3 1 0 4 3
Aleatéria 10 3 1 3 4 0
Superior 10 6 6 4 0 0
Politics & Government  Inferior 10 5 2 0 3 2
Aleatéria 10 5 3 2 3 0

A Figura 41 mostra a relacao entre o desempenho da classe - precisao, recall e f1-score
- e a quantidade de cada tipo de observacdo (eixo y). Dentro de cada gréfico, separa-se ainda
de acordo com a posicao no mapa da classe. Na primeira linha, correspondente as observacoes
mal rotuladas, nota-se uma predominancia de pontos azuis no topo dos graficos, confirmando
que a porcao superior dos mapas é propicia para encontrar casos mal rotulados, mas ainda é
possivel observar que o desempenho da classe ndo importa. Tanto faz se o fl-score esta na
casa dos 85% ou por volta de 70%. As observacées nas quais o modelo acertou seguem um

padrao parecido.
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Figura 41 — Relac3o entre o desempenho de cada classe e a quantidade de cada tipo de
observacao registrada, separadas de acordo com a posicdo no mapa da classe




5 ldentificacao de Vieses e Qualidade do Da-

taset

Este capitulo discute a aplicacdo da técnica de saliéncia Integrated Gradients (SUN-
DARARAJAN; TALY; YAN, 2017), apresentada na Secdo 3.1.2, para a anélise dos erros
do classificador observados no experimento do uso do mapa de instancias como revisor de
anotacdes, descrito na Secdo 4.3. O objetivo principal é investigar se a técnica de saliéncia
empregada ajuda na identificacao de vieses nao-intencionais incorporados pelo modelo durante
o treinamento. Para esta finalidade realizou-se a observacdo dos erros no topo de cada classe,
comparando as saliéncias obtidas para o modelo treinado por uma época com as saliéncias
do modelo treinado por duas épocas. Uma maior énfase no modelo treinado por duas épocas

pode indicar um viés presente no dataset de treinamento.

Como objetivos secundarios é interessante a observacao dos erros que ocorrem na base
dos mapas, onde o modelo n3o conseguiu identificar caracteristicas proprias de nenhuma classe
e portanto esta indeciso entre varias delas, assim como os casos em que o classificador esta
com probabilidade préxima de 50% para duas classes, ou seja, onde esta dividido entre apenas
duas. A comparacao das saliénicias para cada classe pode revelar qual parte do texto o modelo

considera como caracteristico de cada classe.

Apos a identificacao dos vieses, o dataset de treinamento é refeito para balancear a
presenca dos termos identificados. No entanto, diferentemente do trabalho de (DIXON et al.,
2018), no qual adicionam-se novos textos de uma classe diferente, no presente trabalho foram
removidos textos que contém a palavra enviesada até obtermos a mesma proporcao no dataset
completo e na classe para a qual o viés foi identificado. Por exemplo, o termo “health” aparece
em 15 mil textos da classe “Health” e em 27 mil textos das outras nove classes juntas. No
entanto trata-se de um termo genérico, e sua simples aparicdo no texto nao deve ser indicativo
de tratar-se da classe “Health”. O novo dataset de treinamento é feito removendo-se 12 mil
textos com a palavra “health” dentre os rotulados como “Health"”, sobrando assim 3 mil, que
é a mesma proporcdo por classe — em média — no restante do dataset. A avaliacao dos
resultados é feita de forma qualitativa pelo Integrated Gradients, e de forma quantitativa pelas

taxas de falsos positivos e falsos negativos associadas a cada par termo-classe.

Como apresentado nesta secdo, a visualizacao por Integrated Gradients mostrou-se
capaz de identificar as caracteristicas que o BERT utiliza para fazer as sua predicdes, auxiliando
na interpretacdo de suas decisoes. Isso possibilitou a observacao das palavras que causam o
overfitting do modelo. A mitigacdo dos vieses mostrou-se eficaz para a diminuicdo dos falsos
positivos associados as palavras enviesadas, porém ao custo de um aumento na taxa de falsos

negativos.
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Esta Secdo segue com a apresentacdo da metodologia da anélise realizada, com o
detalhamento da implementacdo do Integrated Gradients. Segue, entdo, o registro e discussao
do todos os casos observados, com uma analise quantitativa que apoia as observacoes, e por

fim tem-se o resultado da mitigacao dos vieses.

5.1 Metodologia da analise

A anélise pode ser separada em trés tipos distintos de erros: i) erros no topo dos
mapas de instancias; ii) erros na base dos mapas; iii) erros quase-acertos. Os erros no topo
dos mapas possuem a finalidade de identificacdo dos viéses nao-intencionais, mas assim como
os demais tipos de erros, sdo interessantes também para entendermos o motivo pelo qual o
modelo escolhe cada classe. Estes erros possuem uma probabilidade muito alta para a classe
predita, tratando-se de textos caracteristicos da classe aos olhos do modelo. Portanto, sao
textos interessantes para a identificacdo de vieses presentes no conjunto de treinamento. Além
disso, a aplicacdo do Integrated Gradients para a comparacdo entre o modelo treinado por
uma época e o modelo treinado por duas épocas pode apontar os vieses, pois como visto no

Apéndice A, o modelo sofre um overfitting extremo na segunda época de treinamento.

J4& no caso dos erros da base, e dos erros quase-acertos, é interessante comparar
as saliéncias da classe predita e do rétulo, a fim de entender a confusdo do classificador.
A comparacao entre os modelos treinados por uma e duas épocas é realizada quando o

streamgraph aponta diferencas significativas entre as probabilidades na época 1 e na época 2.

De acordo com a categorizacdo geral discutida por (DANILEVSKY et al., 2020),
apresentada na Secdo 2.2.3.2, a analise aplicada é local, pois trata-se de uma avaliacao de casos
especificos do dataset, e post-hoc, pois necessita do calculo da derivada por backpropagation
apos o processo de predicdo. E de acordo com as categorias especificas para NLP propostas
também por (DANILEVSKY et al., 2020), e apresentadas na Secdo 2.2.3.3, a técnica de
explicabilidade da-se pela importancia de caracteristicas; a operacao de explicabilidade é a

saliéncia da primeira derivada; e a visualizacdo é de saliéncia.

5.2  Implementacao do Integrated Gradients

Nesta secdo descreve-se a implementacdo do Integrated Gradients que gerou as obser-

vacoes deste trabalho.

O vetor baseline utilizado, para o qual teoricamente ndo ha preferéncia na classificacdo
para nenhuma classe, ou seja, um embedding nulo, é um vetor de zeros: um array unidimensional

com 768 posicdes, que é o tamanho do embedding do BERT base, somente com ndmeros zero.

A derivada considerada em cada token é referente a soma do embedding do token com

seu embedding posicional, e ainda com o embedding do segmento, ou seja, o resultado da
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soma mostrada na Figura 17 da Secdo 2.2.2.5. Assim, um mesmo token apresenta importancias
diferentes conforme a sua posicdo na sentenca. Para obté-la, efetua-se uma inferéncia com os
embeddings de entrada, e entdo toma-se a derivada em relacdo ao logit da classe de interesse
por backpropagation. Dessa forma, cada classe apresenta uma saliéncia diferente sobre o texto,

mostrando a parte mais relevante para cada uma.

Para fazer a soma dos embeddings parciais, considerou-se 10 iteracdes, conforme descrito
na Secdo 3.1.2. Cada saliéncia resulta da soma de dez derivadas, variando-se linearmente de 0

a 1 - ou seja, com incrementos de 0,1 - o peso que multiplica os embeddings da entrada.

Para visualizar a saliéncia em cada caso, toma-se o valor minimo e o valor maximo
obtido para todos os tokens da sentenca, convertendo os valores para uma escala de cinza
entre 0 e 255. Dessa forma, termos relevantes aparecem em preto, e termos pouco importantes

ficam apagados contra o fundo branco.

5.3 Observacao dos erros

Nesta secao estdo registradas as observacdes dos erros realizadas com o Integrated
Gradients, separadas de acordo com a posicdo no mapa. Nos casos do topo do mapa, onde
apenas a classe predita possui alta probabilidade, apenas a saliéncia para a classe predita é
analisada, comparando-a no modelo treinado por uma e por duas épocas. Ja para os erros da
base, e para os erros quase-acertos, também observa-se outras classes que nao a predita, mas

que apresentam probabilidades relevantes.

A Figura 42 mostra a regido da classe “Health” no Mapa de Instancias. Os erros do
topo sdo encontrados ao percorrer o mapa da esquerda para a direita e de cima para baixo.
Nota-se que a primeira instancia ja ndo foi classificado como sendo da classe “Health”. Os
erros da base sao encontrados no sentido contrario, ou seja, da direita para a esquerda e de
baixo para cima. A grande maioria foi classificada como sendo de outras classes. E os erros
quase-acertos sdo as instancias coloridas com outras cores que n3o a verde, para as quais a

probabilidade da predic3o esteja proxima de 50% para duas classes.

Figura 42 — Regido da classe “Health” do Mapa de Instancias



7

Além dos modelos treinados com o dataset padrao, também visualizam-se as saliéncias
para os modelos treinados com o dataset preparado para a mitigacao dos vieses. Na maioria
dos casos nota-se como a saliéncia ficou mais distribuida apds a mitigacdo dos vieses, indicando
que o modelo apoia-se em mais caracteristicas para tomar suas decisdes; um indicativo de que

ele tornou-se mais robusto.

5.3.1 Erros no topo

O primeiro caso de overfitting observado é a palavra “back”, que torna-se muito mais
saliente ao prolongar o treinamento por mais uma época. A Figura 43a mostra o exemplo
observado, conforme exibido no Mapa de Instancias. A probabilidade para a classe “Health” -
que deveria ser o rétulo ao invés de “Sports” - é bastante alta. As Figuras 43b e 43c mostram a
saliéncia para a classificacdo da classe “Health” no modelo treinado por uma época, e também
por duas épocas. Observa-se que o modelo treinado por mais tempo foca apenas no termo
“back”, enquanto com apenas uma época de treinamento a saliéncia é muito mais distribuida,

embora concentrada também em “back”.

A palavra “back”, no sentido de costas ou tronco humano, n3o é exclusividade da classe
“Health”, pois também é caracteristica do tema "“Sports”. Dessa forma, observa-se aqui um
viés ndo-intencional aprendido pelo modelo. Como apresentado na Tabela 4, de fato a palavra

“back” aparece em 10% dos exemplos da classe, contra 7% na média do dataset inteiro.

As Figuras 44a e 44b mostram a saliéncia do modelo treinado apés a identificacdo
e mitigacdo dos vieses. Ambos os casos continuam sendo classificados como “Health”, com
probabilidade de 97%, no entanto é notdvel que ele se apoia em muito mais palavras para

tomar a sua decis3o.

A palavra “back” tornou-se muito menos importante, nem estando entre as mais
relevantes. E a saliéncia parece bem mais sélida: “exercise”, “physiotherapy”, “therapy” e
“painful” s3o palavras importantes para “Health” que ndo eram vistas antes. Ou seja, de acordo

com a saliéncia, o viés n3o-intencional foi mitigado, tornando o modelo mais robusto.

Outro forte viés observado é a palavra “thigh”, que também estd puxando a classifica-
cao para “Health”. Trata-se de outro viés nao-intencional, pois “thigh” também pode estar
relacionado com “Sports”. A Figura 45 mostra o texto e as saliéncias da classificacdo para os

modelos dos dois checkpoints.

Apés a tentativa de mitigar os vieses, a saliéncia do modelo para a primeira época
mudou pouco. Ou seja, a equalizacdo das ocorréncias dos tokens por classe nem sempre resulta
em uma distribuicdo da saliéncia. Ja a saliéncia do modelo treinado por duas épocas ficou
concentrada no token separador “[SEP]", como mostra a Figura 46. A predicdo continuou
sendo “Health”, com 94,53% de probabilidade no modelo treinado por uma época, e 97,49%

no que foi treinado por duas épocas.
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports

Predicted: Health

Probability: 98.77%

Text

remedy for lower back pains...?

nan

Go and get some physio therapy on you back and they will also teach you
some very good exercises to strenghten your back.\n\nThis will help prevent
future back pain and if you do get more back pain it shouldn't last as long if epoch
you have been doing the exercises.\n\nl know this beacuse | have painful

back episodes myself and have had a lot of therapy over the years.\n

\nWhen you feel good you tend to get lazy about exercise so try and keep

doing the exercises as it's the only way to prevent or lessen the trouble.

0.2 0.4 0.5 o7 09 1.0 L2 14 15 L7 19 20

(a) Detalhes do exemplo

back pains [SEP] get io therapy
exercises
pain

(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época
back pains

(c) Saliéncia para classificagdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 43 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “back” para classificacao da classe
“Health”
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emedy back pains io

pain
exercises

(a) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época
pains nan ph s io

exercises

(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 44 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
“back”.

Um terceiro erro do topo dos casos rotulados como “Sports” apresenta alta saliéncia
para o termo “medicine”, classificando-o como “Health”. Este é um viés intencional, pois o
termo “medicine” nao é altamente relevante para nenhuma das outras classes. A Figura 47
mostra o exemplo, como exibido no Mapa de Instancias, e as saliéncias para as predicoes
dos modelos de uma e duas épocas. Nota-se que “medicine” estd em grande destaque, com
aparicoes muito discretas das outras palavras.

Apés retreinar o BERT com o dataset para mitigacdo dos vieses, a saliéncia para a
palavra “medicine” reduziu muito para o modelo de uma época, que passou a destacar palavras
como “headache” e “pill”, como mostra a Figura 48 indicando que o modelo generalizou
melhor. O modelo de duas épocas continua com saliéncia maior relacionada a “medicine”, com
excecao da parte principal, que é o token separador. No entanto a probabilidade da predicdo

caiu para 74,50% no modelo de uma época, e 48,05% no de duas épocas.

A Figura 49 mostra um caso rotulado como “Education & Reference”, mas que
claramente trata-se de “Computers & Internet”, classe corretamente dada pelo BERT treinado.
A saliéncia destaca bastante a palavra “data”, embora outras palavras relacionadas ao tema,

como “files”, “cookies”, “download”, “settings” e computer code” também aparecam.

A palavra “data” de fato é bem caracteristica da classe “Computers & Internet”,
porém é muito genérica e pode ser usada em varios contextos nas demais classes. Por isso foi
considerada como um viés nao-intencional. A Figura 50 mostra as saliéncias para os modelos
treinados a fim de mitigar o viés: o termo “data” fica sem destaque algum. Varias outras
palavras relevantes aparecem com mais destaque no modelo de uma época, indicando que o

modelo distribuiu mais a sua decis3o.
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports
Predicted: Health
Probability: 98.34%

Text

Does anyone know how to stretch out your thigh, or how to un-cramp it?

My thigh feels like | just did wall sits, and you know, when you work your
muslces, they burn or whatever. You may say "This Kills". Thats what my
thigh feels like. Like | just finished working out that muscle. Any suggestions

to get rid of teh crampﬁ’eeling? 0.2 0.4 0.5 0.7 0.9 10 12 14 15 L7 19 20
epoch
standing, bend ur knee and grab it with ur hand and push it back so it
touches ur back
(a) Detalhes do exemplo
anyone how  stretch out your thigh cr my thigh feels

like
my thigh feels

(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época

how to stretch your thigh or how car feels

- cr standing

(c) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 45 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “thigh” para classificacdo da classe
“Health"

how to stretch your thigh or how cr feels

e cr standing

(a) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época

[SEP]

(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 46 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
“thigh”.
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports
Predicted: Health
Probability: 98.04%
Text

what is the name of the medicine that can reduce the pains for migrain
headaches?

nan

| get presciption Imitrex. | give myself a shot in the arm. You can also get it g2 04 05 07 0310 12 14 15 17 1320
in pill and nasel spray. Thing with migraines is that some people will vomit
when they have their headache so the pill is of course not good for that. The
nasel spray is nasty when you spray it and then you taste it. See the link
below. It is a savior medicine for me.

epoch

(a) Detalhes do exemplo
medicine

(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época
medicine

(c) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 47 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “medicine” para classificacdo da classe
“Health”

the medicine can reduce headache

raine they
headache pill

(a) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época

the

[SEP]
(b) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 48 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
“medicine”.



. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relatienships . Politics & Government

True Label: Education & Reference
Predicted: Computers & Internet
Probability: 99.61%

Text

There are two extra files in my Cookies folder called Mm256.dat and
Mm2048.dat. What are they?

nan

_Dat files are Data files, usually used by one or more programs. They b2 b4 05 07 0910 12 14 15 17 1920
usually store information necessary to run/operate a program. If after
dumping your cookies folder, they are still present, | would suggest running
an anti virus program. If you want to know what they contain, try opening
the files one at a time in either notepad or wordpad, then you can scroll
through them and see what the text contains. There will likely be a good
amount of gibberish, computer code that note/word pad cannot translate as
written text. There really should not be anything in your cockies folder
except cookie files (and sometimes media settings files). My best
suggestion to you is to run a good anti virus program such as Avast! Home
Edition (it's free). The link is to C|Net's download site, where you can get the
free home edition fo Avast!

epoch

(a) Detalhes do exemplo
Files cookies
data files

download

(b) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 1
época

Files in my folder
[SEP] data files

settings files

(c) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 2
épocas

“Computers & Internet”
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Figura 49 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “data” para classificacdo da classe
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extra files in
[SEP] Files

program

(=
[s7]

bber
Files
settings files
et download

(a) Saliéncia para classificagdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 1
época
extra

[SEP] usually

either

bber

[SEF]
(b) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 2

épocas

Figura 50 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
‘i "
data”.

A Figura 51 mostra um caso onde a palavra “baseball” é praticamente exclusiva para a
decisdo de classificar como “Sports”. Nao ha muita diferenca entre o modelo de uma época e o

de duas.

Apesar de tratar-se de um viés intencional, o efeito da mitigacao também foi incluido
no experimento. A Figura 52 mostra as saliéncias do novo BERT. O termo “baseball” continua
em evidencia quase exclusiva. Ou seja, mesmo equilibrando a quantidade de ocorréncias em

relacdo ao restante do dataset, o modelo continua com o mesmo foco na palavra.

Outro caso interessante é o termo “802", parte do nome do protocolo de internet
“802.11b", que aparece no texto da Figura 53. Trata-se de um caso rotulado como “Education
& Reference”, mas que na verdade é da classe “Computers & Internet”. A saliéncia aponta uma
importancia muito grande para o termo “802", quando existem muitos outros elementos no
texto que poderiam ter levado a classificacdo como “Computers & Internet”, como “connection”,

que aparece levemente saliente, e “internet access”, que nao aparece na saliéncia.

Apds a mitigacdo dos vieses, nota-se que o termo “802" deixou de ser tdao importante,

com as palavras “connection”, e “internet access” ganhando maior relevancia, como mostra a
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Education & Reference
Predicted: Sports
Probability; 99.60%

Text

what is the greatest baseball team in American history?

nan

The New York Yankees and here's the reason why:\n\n3 Yankees have
pitched a perfect game (David Wells and David Cone) but the last Yankee 0204 0507 0910 1214 1517 1920
who done it in the 1956 WS (Don Larson).\n\n26 Championships\n\nBabe
Ruth had 60 home runs in a single season until 1961 when Roger Maris
broke that record with 61\n\nMost of the players are in the Hall of Fame
(Babe Ruth, Gehrig, Whitney Ford, Casey Stengel, Reggie Jackson, Yogi
Berra, Bill Dickey, Mantle, Phil Rizzuto and Joe DiMaggio).\n\nHave won the
world series five straight times 1949-1953 \n\nThe term Murderer's Row
(Ruth, Gehrig, Tony Lazzeri and Eddie Combs) back in 1927 argumently the
best baseball team ever!!! \n\nWon 114 regular season games until the
Seatile Mariners won 116.\n\nThe first major league team to first use
numbers on the back of their shirts.\n\nNeed | say more.

epoch

(a) Detalhes do exemplo

baseball team

(b) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 1 época
baseball team

(c) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 51 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “baseball” para classificacdo da classe
“Sports”
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greatest baseball in

(a) Saliéncia para classificacdo de "Sports” com o modelo treinado por 1 época

the greatest baseball in

(b) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 52 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
“baseball”.

Figura 54.

5.3.2 Erros na base

O perfil dos erros da base é bem diferente dos erros do topo, pois a probabilidade
da classificacdo estd muito baixa, e muitas vezes préxima da probabilidade de outras classes.
As saliéncias nao sao interpretaveis na maioria dos casos, e por isso apenas dois casos sao
discutidos nesta secdo. O fato delas n3o serem interpretaveis pode estar relacionado com o
fato de estarem na base dos mapas pelo motivo de nenhuma caracteristica significativa ter

sido encontrada para nenhuma classe.

A Figura 55 mostra um caso interessante em que o modelo estd bem indeciso com
uma época de treinamento, mas durante a segunda época tende a classificar fortemente como
“Sports™ A Figura 56 exibe as saliéncias visualizadas, onde nota-se que o termo mais importante
para esta classificacdo é “teams”. Apés a mitigacdo dos vieses, “teams” continua uma palavra

importante para “Sports”, porém a saliéncia estd muito mais distribuida.

O streamgraph da Figura 57 mostra a distribuicdo de probabilidades ao longo do
treinamento do modelo apés a mitigacdo dos vieses. Nota-se como a probabilidade de “Sports”

caiu para praticamente zero, deixando o modelo indeciso entre “Business & Finance” e “Science
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Education & Reference

Predicted: Computers & Internet

Probability: 99.17%

Text

i dont get this question........7?

The gueston is:\n\nWhat inherit feature of 802.11b, seen as a significant
problem by businesses, might affect your desicion to not useWi-Fi at home

02 0.4 05 07 09 1.0 12 14 15 17 19 20

im not sure but i heard that 802.11b is not good because there are alot of
connection problems. some people say that it doesnt work well if you are
under the stairs or certain spots wont work. but with a 802.11g you have
better internet access.

epoch

(a) Detalhes do exemplo

802 11 Is f connection
doesn spots

(b) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 1
época

feature = 802
n use

802 17 connection
802

(c) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 53 — Exemplo de overfitting relativo a palavra “802" para classificacao da classe “Com-
puters & Internet”
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access [SEP]

(a) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 1
época

your use
connection

d acCcess

(b) Saliéncia para classificacdo de “Computers & Internet” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 54 — Saliéncia ap6s a mitigacdo dos vieses. Antes era muito concentrada na palavra
11802”.

& Mathematics” na primeira época.

O segundo caso da base dos mapas que mostra um forte viés é o termo “community”
sendo usado para classificar o texto como “Education & Reference”. A Figura 58 mostra o
texto e as saliéncias. No modelo de uma época a saliéncia saiu totalmente concentrada no
token separador, tornando dificil sua interpretacdo, mas na segunda época vemos o forte viés.
Apbs a mitigacdo dos vieses, nota-se que outras palavras relevantes tornaram-se importantes,

b " b "
como scouts’ e camps'.

A Figura 59 mostra o streamgraph do modelo apés a mitigacdo dos vieses. “ Education
& Reference” passa a dar um pouco mais de espaco para “Sports”, mas ndo mudou muita

coisa.

5.3.3 Erros quase-acertos

Para os erros quase-acertos é interessante observar a saliéncia para as duas classes mais
provaveis, pois sdo casos onde o modelo praticamente empata entre elas. Conhecendo melhor

a potencial causa da confusdo, podemos tentar melhorar o classificador.

A Figura 60 mostra os detalhes de uma instancia rotulada como “Sports”, mas que o
modelo confunde com “Entertainment & Music" durante a primeira época de treinamento. O
texto fala sobre a causa da morte de Eddie Guerrero, um lutador profissional. Portanto, tem

elementos de varias classes: “Sports”, “Health” e “Entertainment & Music”.

As Figuras 61a e 61b mostram as saliéncias para as classificacdes do modelo treinado

por uma época, para as classes “Sports” e “Entertainment & Music”, respectivamente. Nota-se
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
Computers & Internet . Sports . Business & Finance Entertainment & Music
Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports
Predicted: Science & Mathematics
Probability: 22.38%

Text
Supposing | told you this truth?

Ok! If | told you you could place a bet on two teams playing each other, and
cover a draw/tie and make a profit on your investment what would you
say?\nlf | told you, you could back 4 or 5 selections in one event and no
matter which wins you win the same amount on your investment.\n\Would
you believe me?\nYes it is true | have just finished the software to do it.\nso epoch
my real question is this considering the time | spent creating, designing (it is

idiot user friendly) and coding as the maths really challenged me, anyway

what would you consider a fair price for such a tool, it has a life expentancy

of forever, (or as long as there is odds on the outcome of an event) and not

just sporting events, political elections, song contests, miss world, etc etc

any event with odds as to the outcome, are covered by this tool.

0.2 0.4 0.5 07 09 1.0 1.2 14 15 17 19 20

"D

Figura 55 — Detalhes de uma instancia dentre os erros da base

uma forte saliéncia para o nome “Eddie” na classe sobre entretenimento, juntamente com os

termos “death” e “died” em menor relevancia. Para “Sports” a saliéncia estd bem distribuida.

Ja as Figuras 62a e 62b mostram as saliéncias do modelo treinado por duas épocas.
Para a classificacdo de “Sports”, o token separador torna-se menos importante, enquanto para

“Entertainment & Music” o foco principal continua no nome “Eddie”.

Nota-se, portanto, que o nome “Eddie” é um viés que o modelo tem para classificar
como “Entertainment & Music”. Porém trata-se de um viés n3o-intencional, uma vez que
nomes proprios nao sao caracteristicas exclusivas desta classe. A Figura 63 mostra as saliéncias
para o modelo treinado com o dataset para mitigacao dos vieses. A classificacdo tornou-se
“Sports”, com 72,72% de probabilidade. Observa-se que “Eddie” acabou tornando-se saliente
na classe “Sports”, mas as saliéncias do modelo treinado por duas épocas ficaram totalmente

no token separador, dificultando sua interpretacao.

O streamgraph para este exemplo, apds a mitigacdo dos vieses, mostra que a classe
“Entertainment & Music" perdeu totalmente o espaco ao longo do treinamento, como mostra
a Figura 64. O viés para classificar como “Sports” tornou-se muito mais forte.

Outra observac3o feita nos erros quase-acertos envolve também o termo “baseball
para a classe “Sports”, como visto anteriormente no caso da Figura 51. O caso da Figura 65
fala de uma pesquisa sobre beisebol durante a Grande Depressdo, na qual o modelo fica indeciso

entre classificar como “Sports” ou “Education & Reference” na primeira época de treinamento.
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ok ; teams

(a) Saliéncia para classificacdo de "“Sports” com o modelo treinado por 1 época
ok teams

(b) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

ok could teams
draw

™
[=]
[=

FAS
w

the

(c) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 1 época, apds a
mitigacdo dos vieses

ok! two

could

user coding

[SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas, apés a
mitigacdo dos vieses

Figura 56 — Viés de “teams” para classificar como “Sports”
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. Society & Culture . Sports

. Science & Mathematics . Business & Finance
. Health . Entertainment & Music

. Education & Reference . Family & Relationships

. Computers & Internet . Politics & Government
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epoch

Figura 57 — Streamgraph, apés a mitigacdo dos vieses, do caso onde o termo “teams” era
muito caracteristico da classe “Sports”

Apés o overfitting, “Sports” torna-se a predicdo dominante, como mostra o streamgraph.

A Figura 66 compara as saliéncias para as classes “Sports” e “Education & Reference”,
para o modelo treinado por uma e por duas épocas. A classificacdo como “Sports” da-se
principalmente pelo termo “baseball”, com pouco espaco para outras palavras. A razdo de
classificar como “Education & Reference” concentra-se no termo “great depression”, mas
distribui-se entre outras palavras. Comparando o modelo da primeira época com o da segunda,
observa-se uma saliéncia ainda mais distribuida, indicando que para este caso especifico o

modelo treinado por duas épocas continua bem generalizado.

Assim como no outro caso do termo “baseball”, a saliéncia nesta palavra continua forte
apds a mitigacdo dos vieses, como mostra a Figura 67. E um viés intencional, que manteve-se
mesmo apods o equilibrio deste termo na classe, comparado a média do dataset.

A Figura 68 mostra o streamgraph ap6s a mitigacao dos vieses. “Education & Reference’

passa a dominar as probabilidades de classificacao.

Outro caso com alta saliéncia para um termo especifico ocorre com o termo “health”
e a classe “Health”, observado para o exemplo exibido na Figura 69. O modelo fica entre
“Health” e "Education & Reference” na sua classificacdo, como apresenta o streamgraph. O
texto fala sobre um trabalho de escola em relacdo a sadde, sendo portanto ambiguo. Dessa
forma, o modelo esta correto na sua indecisdo. Tornando-se interessante observar quais partes

do texto est3o associadas a cada classe.

A Figura 70 mostra as saliéncias das classificacdes. Nota-se como “health” estd muito
mais destacada que as demais palavras para as classificaces como “Health”. Ja “Education &
Reference” apresenta uma saliéncia um pouco mais distribuida. Mas é interessante ver que

cada classe apresenta saliéncia nos termos que fazem sentido.



. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports
Predicted: Education & Reference
Probability: 23.15%

Text

where can i find a inexpenpensive camp for my daughter in my community?

nan

maybe she would be interested in joining the girl scouts. they do lots of
camps and would give her the chance to meet new people and do b2 b4 05 07 08 L6 12 14 15 17 1820

interesting things. epoch

(a) Detalhes de uma instancia

[SEP]

(b) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1
época
for community [SEP]
she scouts

nteresting

(c) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas

daughter
scouts
[SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1
época, apds a mitigacdo dos vieses

daughter
scouts camps

(e) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas, apds a mitigacdo dos vieses

Figura 58 — Viés de “community” para classificar como “Education & Reference”
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. Society & Culture . Sports

. Science & Mathematics . Business & Finance
. Health . Entertainment & Music
. Education & Reference . Family & Relationships

. Computers & Interet . Politics & Government
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epoch

Figura 59 — Streamgraph, ap6s a mitigacdo dos vieses, do caso onde o termo “community” era
muito caracteristico da classe “Education & Reference”

. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports

Predicted: Entertainment & Music

Probability: 49.28%

Text
what happen to Eddie Guerero?

cause of his death

He died of Heart failure do to his past use of drugs and of extensive

exercising_ 0.2 04 05 07 0% 10 12 14 15 17 19 20

epoch

Figura 60 — Detalhes de uma instancia rotulada como Sports, que ao longo do treinamento o
modelo deixa de classificar como Entertainment & Music

Apds a mitigacdo dos vieses, a importancia da palavra “health” desaparece completa-
mente, como mostra a Figura 71. Outros termos como “calories”, “foods” e “fda” (a ANVISA
americana) passaram a estar associados a classificacdo de “Health”, que sdo termos afins com

a classe.

A Figura 72 mostra um caso com probabilidade préxima de 50% para a classe “Society
& Culture”, seguida por “Politics & Government”, com probabilidade significativa ainda para a
classe “"Family & Relationships”. As saliéncias mostram-se bem distintas para cada classe. Os
termos “should gay couple” aparentam ser bem importantes para a classificacdo como “Society

& Culture”, “marriage” para a classe “Family & Relationships”, e “australia” para “Politics
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what to cause [SEP]

(a) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 1 época
eddie death died

(b) Saliéncia para classificacdo de “Entertainment & Music” com o modelo treinado por 1
época

Figura 61 — Saliéncia do modelo treinado por uma época.

what to cause his heart

(a) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

eddie gu ro died

(b) Saliéncia para classificacdo de “Entertainment & Music” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 62 — Saliéncia do modelo treinado por duas épocas.

ven  eddie

(a) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 1 época, apds a
mitigacdo dos vieses

[SEP]

(b) Saliéncia para classificacdo de “Entertainment & Music” com o modelo treinado por 1
época, apds mitigacao dos vieses

[SEP]

(c) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas, apés a
mitigacdo dos vieses

[SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Entertainment & Music” com o modelo treinado por 2
épocas, apds a mitigacdo dos vieses

Figura 63 — Saliéncias do modelo treinado para mitigacao dos vieses
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. Science & Mathematics . Business & Finance
. Health . Entertainment & Music
. Education & Reference . Family & Relationships

. Computers & Internet . Politics & Government
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Figura 64 — Streamgraph, apés a mitigacao dos vieses, do caso onde o termo “Eddie” era
muito caracteristico da classe “Entertainment & Music”

. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Sports
Predicted: Education & Reference
Probability: 46.08%

Text
BASEBALL DURING THE GREAT DEPRESSION...can someone help me?

| am doing a research paper that is based on Baseball during the great
depression. Does anyone have any information on that topic or websites i
can visit? Please get back to me ASAP.\n\nThanks

0.2 0.4 0s 07 09 1.0 1.2 14 15 1.7 1.9 2.0

There is a book. Here is a link to an excerpt: \nhttp://www.ohiou.edu epoch
/news/01-02/386.TXT\n\nBaseball at that time helped to make it a national
past-time.

Figura 65 — Detalhes de uma instancia rotulada como Sports, confundida com “Education &
Reference” apés uma época de treinamento

& Government”. Destes trés vieses, apenas “gay” trata-se de um viés n3o-intencional, pois

também esta relacionado com outras classes como “Family & Relationships” e “Health".

A Figura 73 mostra as saliéncias apés a mitigacao dos vieses. “couple” tornou-se uma
palavra importante para a predicdo da classe “Society & Culture”, ou seja, “gay"” deixou de ser

um viés neste caso. Portanto o viés ndo-intencional foi mitigado.

O streamgraph do modelo apés a mitigacdo dos vieses, exibido na Figura 74, mostra

que “Politics & Government” tornou-se a classe dominante.

A Figura 75 mostra outro caso com forte viés: o termo “homework” para classificacdo



baseball
baseball

ol

m

(a) Saliéncia para classificacdo de "Sports” com o modelo treinado por 1 época

great depression help

[SEP]
(b) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1

época

baseball

(c) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

great depression help
any information
topic

(d) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 66 — Saliéncias do modelo treinado para mitigacdo dos vieses

baseball

(a) Saliéncia para classificacdo de "Sports” com o modelo treinado por 1 época

baseball

baseball

(b) Saliéncia para classificacdo de “Sports” com o modelo treinado por 2 épocas

Figura 67 — Saliéncias do modelo para a classe “Sports”.
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Figura 68 — Streamgraph, apds a mitigacdo dos vieses, do caso onde o termo “baseball” era
muito caracteristico da classe “Sports”

. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Education & Reference
Predicted: Health
Probability: 49.90%

Text

Can someone give me some ideas?

| am creating a 'health’ worksheet for school and | need to know some
questions about food... can someone please help me by giving me some
questions...| need 10, and | already have 2.

02 0.4 0s 07 0.9 1.0 12 L4 15 17 19 20

G'day Taylor,\nHere are some questions that | hope you can use.\n\nWhat is epoch
"good" food? (give examples, fruit, beans, grains, then ask for suggestions

and write them up).\n\nWhat are calories and kilojules and why do we care

about them? (it's a great question to help people understand how the body

absorbs energy from the food we eat)in\nWhat is a taste bud and where can

| find one?\n\inWhy do people get fat?\n\nWhy do people choose to not eat

meat? (mention some vegeterian sports people)\ninWhat chemicals are in

our foods?\n\nWhat is Lactose Intolerance?\n\nHow does the FDA monitor

the foods we eat?\n\nWhich foods help us think? And why?\n\n\nSo Taylor,

good luck\n\nRod

Figura 69 — Detalhes de uma instancia para a qual o BERT esta indeciso entre “Education &
Reference” e “Health”

como “Education & Reference”, a Figura 76 mostra as suas saliéncias. Antes de fazer a
mitigacdo do viés, o modelo concentra sua decisdo na palavra “homework” apés treinar por
mais uma época. Apds a mitigacao dos vieses, nota-se que o modelo se apoia em outras palavras
relevantes, como “study”, que desapareceu no modelo de duas épocas antes da mitigacdo. No

entanto, a palavra “homework” perdeu sua importancia, o que é negativo.
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health

(a) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época

give ideas £t school

(b) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1
época

health

(c) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas

ideas eet school

[SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 70 — Saliéncias do modelo treinado



cal ories

(a) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 1 época, apds
a mitigacao dos vieses

ideas t

eed -. - N [SEP]

(b) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado
por 1 época, ap6s a mitigacdo dos vieses

school
food

(c) Saliéncia para classificacdo de “Health” com o modelo treinado por 2 épocas, apds
a mitigacdo dos vieses

Juestions about

(d) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado
por 2 épocas, apds a mitigacdo dos vieses

Figura 71 — Saliéncias do modelo treinado, apds a mitigaciao dos vieses
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. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
Computers & Internet Sports . Business & Finance Entertainment & Music
Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Education & Reference
Predicted: Society & Culture
Probability: 49.88%

Text

should gay couple allow to marriage in Australia? and why?

nan

Absolutely. Don't they call it the land down under?\n

\NHAHAHAHAHAHAHANIT 02 04 05 07 0%1l.0 12 14 15 L7 19 20

epoch

(a) Detalhes de uma instancia para a qual o BERT esté indeciso entre “Education &
Reference” e “Health”

should gay australia [SEF]

(b) Saliéncia para classificacdo de “Society & Culture” com o modelo treinado por 1 época

should gay couple in australia ? [SEF]

(c) Saliéncia para classificacdo de “Society & Culture” com o modelo treinado por 2 épocas

allow australia [SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Politics & Government” com o modelo treinado por 1
época
australia [SEP]

(e) Saliéncia para classificacdo de “Politics & Government” com o modelo treinado por 2

épocas
marriage
[SEP]

(f) Saliéncia para classificacdo de “Family & Relationships” com o modelo treinado por 1
época
to marriage

(g) Saliéncia para classificacdo de “Family & Relationships” com o modelo treinado por 2
épocas

Figura 72 — Instancia com saliéncias bem distintas entre as trés classes principais
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couple justralia ? nan

(a) Saliéncia para classificacdo de “Society & Culture” com o modelo treinado por 1 época,
apods a mitigacdo dos vieses

couple australia ? and nan absolutely

(b) Saliéncia para classificacdo de “Society & Culture” com o modelo treinado por 2 épocas,
ap6s a mitigacdo dos vieses

gay allow marriage

(c) Saliéncia para classificacdo de “Politics & Government” com o modelo treinado por 1
época, apds a mitigacdo dos vieses
allow  marriage australia nan

(d) Saliéncia para classificacdo de “Politics & Government” com o modelo treinado por 2
épocas, apds a mitigacao dos vieses
couple allow in auskralia

(e) Saliéncia para classificacdo de “Family & Relationships” com o modelo treinado por 1
época, apés a mitigacdo dos vieses
[SEP]

(f) Saliéncia para classificacdo de “Family & Relationships” com o modelo treinado por 2
épocas, apds a mitigacao dos vieses

Figura 73 — Instancia com saliéncias bem distintas entre as trés classes principais

A Figura 77 mostra o streamgraph apds a mitigacao dos vieses, onde nota-se que nao
ocorre o pico de probabilidade para a classe “Health”. “Education & Reference" vai ganhando

espaco de forma regular.

5.4 Analise quantitativa dos vieses observados

Na Tabela 4 estdo organizados os termos mais salientes dentre os observados, juntamente
com a classe predita pelo termo, e se trata-se de um viés intencional ou n3o-intencional. A
palavra “baseball”, por exemplo, é esperada como caracteristica da classe “Sports”, portanto
trata-se de um viés intencional. Ja a palavra “back”, quando indicativa da parte das costas de
um ser humano, n3o deveria ser uma caracteristica da classe “Health”, pois se enquadraria

também para “Sports”.

Para cada par temo-classe, a Tabela 4 mostra em quantos textos o termo aparece na

classe (suporte), assim como a porcentagem correspondente na classe, comparando-a com a
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. Society & Culture . Sports

. Science & Mathematics . Business & Finance
. Health . Entertainment & Music
. Education & Reference . Family & Relationships

. Computers & Internet . Politics & Government

0.2 04 05 07 0.9 1.0 1.2 14 15 17 19 2.0

epoch

Figura 74 — Streamgraph, apds a mitigacdo dos vieses, do caso onde o termo “gay” era muito
caracteristico da classe "Society & Culture”

. Society & Culture . Science & Mathematics . Health . Education & Reference
. Computers & Internet . Sports . Business & Finance . Entertainment & Music
. Family & Relationships . Politics & Government

True Label: Education & Reference
Predicted: Health
Probability: 49.82%

Text

How can | get rid of distractions?

| feel so distracted when | try to get work done. My room feels kinda
cluttered, and my roommate is always in here talking and watching TV. The
problem is | don't know exactly what distracts me, after a few minutes of
thinking about other stuff | finally realize what I'm doing and then go back to
doing work, only to be distracted more after a few more minutes. How can | epoch
stay on track and force myself to get homework done?

02 04 05 07 0910 12 14 15 17 19 2.0

Get a big goal/dream!!! Nobody wants to do work, but if you figure out why
you want to do the work then it will be eaiser to stay on track\ninlf you want
to get good grades so you can get in to gradschool, then just think about
that and the nice things you will buy with your extra money cause you
worked harderin\nAlso try leaving your room to study

Figura 75 — Detalhes de uma instancia

frequéncia no dataset. Dessa forma pode-se observar se o termo ocorre em maior proporcao na
classe. Todas as palavras salientes estdo em maior proporcao na classe investigada do que na

média do dataset, como o esperado.

A Tabela 5 mostra as taxas de falsos positivos e falsos negativos associadas a cada
termo. A palavra “thigh”, por exemplo, esta associada a um terco dos falsos positivos da classe

“Health”, e nenhum falso negativo.



[CLS] distraction

homework
[SEP]
grades

study [SEP]

(a) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1
época

distraction

get homework

[SEP]
(b) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas
distraction
[SEP]

(c) Saliéncia para classificagdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 1
época, apds a mitigacdo dos vieses

[CLS] distracted

stay get
[SEP]

(d) Saliéncia para classificacdo de “Education & Reference” com o modelo treinado por 2
épocas, apds a mitigacdo dos vieses

Figura 76 — Viés de "homework” para classificar como "Education & Reference”
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Tabela 4 — Vieses observados e suas ocorréncias

Termo Classe Suporte Viés Frequéncia Frequéncia
Intencional no dataset na classe
back Health 517 N3o 7,07% 10,02%
thigh Health 19 N3o 0,05% 0,30%
medicine Health 128 Sim 0,48% 2,62%
data Computer & Internet 262 Sim 0,82% 4,22%
baseball Sports 248 Sim 0,51% 4,10%
802 (802.11) Computers & Internet 16 Sim 0,02% 0,18%
teams Sports 319 Sim 0,62% 5,61%
community  Education & Reference 89 N3o 0,71% 1,57%
eddie Entertainment & Music 9 N3o 0,06% 0,22%
school Education & Reference 836 Sim 3,80% 13,95%
health Health 401 N3o 1,30% 6,63%
marriage Family & Relationships 216 Sim 0,79% 4,02%
gay Society & Culture 190 Nio 0,77% 2,85%
homework Education & Reference 141 Sim 0,48% 2,19%

Tabela 5 — Taxa de falsos positivos e falsos negativos para cada par termo-classe

Termo Classe FPR FPR FNR FNR

(1 época) (2 épocas) (1 época) (2 épocas)
back Health 2,49% 1,78% 8,32% 9,28%
thigh Health 33,33% 33,33% 0% 0%
medicine Health 28,13% 23,44% 7,03% 7.81%
data Computer & Internet 11,52% 9,95% 1,91% 3,44%
baseball Sports 18,75% 16,67% 1,61% 2,02%
802 (802.11) Computers & Internet  28,57%  28,57% 0% 0%
teams Sports 19,51% 14,63% 0,63% 0%
community  Education & Reference 6,61% 8,68% 31,46%  21,35%
eddie Entertainment & Music 9,67% 6,45% 0% 0%
school Education & Reference 12,44% 13,52% 15,55% 13,16%
health Health 24,06% 20,00% 5,49% 7,98%
marriage Family & Relationships  16,47% 19,41% 8,80% 9,26%
gay Society & Culture 27,84% 25,43% 15,79% 15,26%

homework Education & Reference 12,59% 18,18% 29,79% 15,60%
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. Society & Culture . Sports

. Science & Mathematics . Business & Finance
. Health . Entertainment & Music
. Education & Reference Family & Relationships

. Computers & Internet . Politics & Government

0.2 0.4 0.5 0.7 0% 1.0 1.2 1.4 15 1.7 19 2.0
epoch

Figura 77 — Streamgraph, apds a mitigacdo dos vieses, do caso onde o termo “homework” era
muito caracteristico da classe “Education & Reference”

Para analisar se os vieses atrapalham o resultado da classificacdo, é preciso comparar
com a média do dataset. Para fazer essa comparacdo, foram calculados os FPRs e FNRs
de cada classe, e entdo subtraidos dos FPRs e FNRs de cada termo em relacdo a classe de
interesse. Os resultados estdo na Tabela 6, onde nimeros positivos significam que a taxa de
erros € maior no dataset como um todo, e nmero negativos significam que ela é pior nos
casos com o termo. De qualquer forma, quanto mais préximo de zero, menor o viés associado

ao termo.

O termo “thigh” apresenta um diferenca nos falsos positivos de -30,53%, mostrando
que este termo é fortemente responsavel pelos falsos positivos em que aparece. Outro caso
com alta diferenca de FPRs negativa o termo “medicine”, que causa muitos erros deste tipo na
classe “Health”. Dentre os falsos negativos destaca-se o termo “school”, que, quando presente,
leva a classificacdo como “Education & Reference” 35% a mais do que para as outras classes,
quando o rétulo é outro.

5.5 Mitigacao dos vieses

Primeiramente contabilizou-se a ocorréncia dos tokens de interesse em todas as classes,
com excecao da classe investigada. Um dos pares de interesse, por exemplo, é a palavra “back”
na classe “Health". Originalmente, a palavra “back” aparece em 79.239 textos, sendo 11.219
na classe “Health” e 68.020 nas demais. Para eliminar o viés, apenas 7.557 textos da “Health”
que contém a palavra “back” foram mantidos no dataset, e os demais foram descartados. Dessa

forma, a classe “Health” contém 10% dos textos com a palavra “back’.

A Tabela 7 mostra a quantidade das palavras enviesadas no dataset original, e também
depois da equalizacdo para reducdo dos vieses. Nota-se que a quantidade final nas classes fica

aproximadamente 10% do que consta no dataset.
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Tabela 6 — Diferenca de FPRs e FNRs para cada termo nas classes de interesse

Termo Classe Diferenca de FPRs (1 época) Diferenca de FNRs (1 época)
back Health 0,31% 4,97%
thigh Health -30,53% 13,28%
medicine Health -25,32% 6,25%
data Computer & Internet -9,50% 5,92%
baseball Sports -18,09% 6,42%
802 (802.11) Computers & Internet  -26,55% 7,83%
teams Sports -18,85% 7,41%
community Education & Reference -4,61% 19,06%
eddie Entertainment & Music -7,13% 20,78%
school Education & Reference -10,44% 34,97%
health Health -21,26% 7,80%
marriage Family & Relationships -14,15% 11,75%
gay Society & Culture -22,92% 13,73%
homework Education & Reference -10,59% 20,73%

Tabela 7 — Ocorréncia dos termos no dataset e na classe de interesse, antes e depois do preparo
para a mitigacao dos vieses

. . Ocorréncia
Ocorréncia

Ocorréncia do termo do termo Ocorréncia
do termo nas demais do termo
Termo Classe na classe
no dataset (dataset classes na classe
original .. (dataset apos filtragem
original) .
original)
back Health 79239 11219 68020 7557
thigh Health 530 333 197 21
medicine Health 5327 2936 2391 265
data Computer & = o3¢ 4730 4506 500
Internet
baseball Sports 5706 4591 1115 123
802 (802.11) ComPuters & o 207 58 6
Internet
teams Sports 6938 6288 650 72
community E:;‘ecraetr:zg & 7806 1763 6133 681
eddie Entertainment ¢/ 251 308 44
& Music
school Education & )¢ 15619 26911 2990
Reference
health Health 14518 7429 7089 787
marriage Eaeg't'z) r‘f;hips 8893 4499 4394 488
gay i‘;lct'ﬁz & 8567 3101 5376 507
homework  Caucation & - pap 2448 2002 322

Reference
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Tabela 8 — Comparacdo entre FPRs e FNRs dos modelos treinados com o dataset Yahoo
Answers padrao e o treinado com o dataset preparado para mitigacdo dos vieses.
Apenas os modelos treinados por uma época sdo apresentados

FPR Mitigado FNR

Termo Classe FPR
back Health 2,49%
thigh Health 33,33%
medicine Health 28,13%
data Computer & Internet 11,52%
baseball Sports 18,75%
802 (802.11) Computers & Internet  28,57%
teams Sports 19,51%
community Education & Reference 6,61%
eddie Entertainment & Music  9,67%
school Education & Reference 12,44%
health Health 24,06%
marriage Family & Relationships  16,47%
gay Society & Culture 27,84%

homework Education & Reference 12,59%

2,11%
33,33%
14,06%
5,76%
8,33%
28,75%
17,07%
7,44%
6,45%
7,37%
8,12%
8,82%
7,56%
9,79%

8,32%
0%
7,03%
1,91%
1,61%
0%
0,63%
31,46%
0%
15,55%
5,49%
8,80%
15,79%
29,79%

FNR Mitigado
10,64%
0%
17,97%
4,58%
9,27%
0%
0,94%
28,09%
0%
27,39%
21,70%
16,67%
47,37%
39,01%

A Tabela 8 compara as FPRs e FNRs do modelo treinado com o dataset normal contra

o dataset treinado para mitigacdo dos vieses. Nota-se que a taxa de falsos positivos caiu muito

na maioria dos casos, porém a taxa de falsos negativos subiu. Ou seja, o modelo aponta menos

casos errados para a maioria dos vieses, mas deixa de reconhecer muitos outros. Essa queda de

desempenho nos FNRs pode ser um reflexo da estratégia de mitigacdo, afinal ao retirar textos

do treinamento o modelo pode ter deixado de aprender outras caracteristicas importantes sobre

as classes.

Para fins de registro, a Tabela 9 apresenta os FPRs e FNRs dos termos para modelo

apds a mitigacdo dos vieses.



investigadas, no modelo apds mitigacao dos vieses

Termo

back
thigh
medicine

data
baseball

802 (802.11)
teams

community
eddie

school
health
marriage
gay

homework

Classe

Health
Health
Health
Computer &
Internet

Sports

Computers &
Internet
Sports
Education &
Reference
Entertainment &
Music
Education &
Reference
Health
Family &
Relationships
Society &
Culture
Education &
Reference

Diferenca
de falsos
positivos
(1 época)
0,50%
-30,73%
-11,46%

-4,36%
-7,62%
-27,17%
-16,36%
-4,38%

-3,96%

-4,31%
-5,52%
-5,09%

-4,07%

-6,73%

Diferenca
de falsos
positivos
(2 épocas)
0,43%
-31,12%
-4,03%

-4,10%
-5,49%
-26,91%
-11,44%
-2,82%

-3,78%

-2,11%
-4,04%
-1,15%

-5,41%

-4,03%

Diferenca
de falsos
negativos
(1 época)
4,68%
15,32%
-2,65%

6,38%
-1,07%
10,97%
7,26%
16,74%

20,90%

17,44%
-6,38%
-2,08%

-10,79%

5,83%
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Tabela 9 — Taxas de falsos positivos e falsos negativos dos termos analisados, para as classes

Diferenca
de falsos
negativos
(2 épocas)
4,77%
17,53%
-22,31%

-0,61%
-5,54%
9,32%
5,57%
11,92%

20,62%

8,83%
-10,65%
-9,21%

-12,43%

-0,06%



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Garantir a qualidade das anotacdes em datasets preparados para o treinamento de
modelos de aprendizado supervisionado, como o BERT, é primordial para a obtencdo de um bom
desempenho e também para sua correta avaliacdo. O presente trabalho traz duas contribuicGes
neste sentido: i) a ferramenta Mapa de Instancias, que facilita a inspecdo de exemplos do
conjunto de treinamento ou teste, possibilitando uma revisdo eficiente dos rétulos do dataset;
e i) a aplicacdo da visualizagdo por saliéncia, conforme a técnica Integrated Gradients, para o
estudo de caracteristicas aprendidas pelo classificador, que muitas vezes sao reflexo de vieses

presentes no dataset de treinamento.

6.1 Conclusoes

O Mapa de Instancias permite uma visualizacdo eficiente de um conjunto de dados,
representado-o de forma compacta na tela, além de uma boa interatividade para efetuar-se
uma exploracdo caso a caso. Torna-se uma alternativa interessante a analise sequencial do
dataset, pois fornece uma visdo geral do conjunto inteiro, facilitando a navegacao para os casos

de maior interesse.

Aplicando o ranqueamento das instancias de acordo com a probabilidade da classe
predita, e colorindo-as de acordo com o rétulo, o Mapa de Instancias mostrou-se (til para a
tarefa de revisdo de anotacdes. A quantidade de casos mal rotulados foi o dobro da encontrada
por selecdo aleatéria no topo do mapa de cada classe. E uma segunda capacidade observada é
a deteccao de textos mal escritos ou que ndo pertencem a nenhuma das classes definidas no

dataset, estes dispostos na base dos mapas.

O uso do Streamgraph para visualizacdo da distribuicdo de probabilidades ao longo do
treinamento permite a identificacao de diferentes tipos de instancias: casos ambiguos, textos
mal escritos, e casos caracteristicos de uma classe. Para os casos ambiguos a probabilidade
de classificacao fica oscilando entre duas classes em diferentes checkpoints do modelo, sem
a dominancia de nenhuma classe. Para os casos mal escritos, nenhuma classe se destaca ao
longo do treinamento. Ja para os casos caracteristicos de uma classe, o streamgraph torna-se

praticamente monocromatico.

O Integrated Gradients mostrou-se capaz de identificar o overfitting na comparacao
entre o modelo treinado por épocas diferentes. Apés a mitigacdo dos vieses, o modelo se apoia
em mais caracteristicas para efetuar suas predicdes, tornando-se, portanto, mais robusto. Essas
observacdes qualitativas concordam com as medidas quantitativas de taxas de falsos positivos,

e também com a loss no conjunto de validacdo medida durante o treinamento do modelo.



Tomar a decisdao do melhor checkpoint baseando-se apenas nas métricas comuns — precisao,

recall e fl-score — levaria a escolha do modelo com severo overfitting.

Outra observacdo interessante feita por meio do Integrated Gradients esta relacionada
com as classes ambiguas, onde as partes salientes estdo de acordo com o que se espera de
cada classe. Isso mostra que a aplicacdo desta técnica é valida para avaliar-se a qualidade do
BERT treinado.

6.2 Trabalhos futuros

Comparar a capacidade do emprego do Mapa de Instancias para a deteccao de casos
mal rotulados utilizando outros modelos além do BERT, a fim de avaliar sua eficiéncia para
esta tarefa. O uso de modelos lineares, por exemplo, pode ser complementar e revelar outros

tipos de erros de anotacdo no topo do mapa de cada classe.

Outra aplicacdo interessante para o Mapa de Instancias é a tarefa de Active Learning,
na qual o usuario anota um dataset nao rotulado de acordo com as predicoes de um modelo
ja treinado, geralmente priorizando os casos com maior indecisdo. A comparacdo do tempo
despendido em softwares ja existentes para essa tarefa, contra o tempo despendido usando o

mapa de instancias, pode revela-lo como uma boa alternativa.

O experimento do uso do mapa de instancias como ferramenta para a deteccao
de casos mal rotulados deve ser ampliado, com a observacdo de mais casos para obter-se
maior significancia estatistica nas conclusdes. A aplicacdo em um segundo dataset também é

interessante para corroborar os resultados.

Quanto ao Integrated Gradients, em muitas visualizacdes por saliéncia o token sepa-
rador ([SEP]) fica muito saliente, apagando todas as outras palavras, o que torna dificil sua
interpretacdo. Uma continuidade interessante do trabalho seria avaliar o resultado ao ignorar a

saliéncia para este token, o que deve ser avaliado em conjunto com o token "[CLS]".

Para complementar o estudo da mitigacdo dos vieses, uma segunda estratégia de
mitigacdo pode ser aplicada, na qual textos sao adicionados para equilibrar a proporcdo dos
tokens entre a classe alvo e o dataset, e ndo removidos como foi feito. Espera-se que a taxa
de falsos positivos mantenha-se menor do que com o dataset original, mas sem aumento na
taxa de falsos negativos. Contudo é dificil encontrar textos que possam ser rotulados com as

mesmas classes do dataset Yahoo Answers.

Por fim, torna-se interessante utilizar a saliéncia na camada de entrada do BERT
como um ponto inicial para entender os seus mecanismos internos, tentando entender como
os diferentes tokens salientes interagem entre si até a camada final da rede neural. Ou seja,
complementar o presente trabalho com o estudo das representacoes de camadas intermedidrias

do BERT, ou mesmo com a andlise dos mecanismos de atencao.
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Apéndices



APENDICE A - Dataset utilizado e

treinamento do modelo

A.1 O dataset Yahoo Answers

O dataset Yahoo Answers (ZHANG; ZHAO; LECUN, 2015) é composto por pares de
perguntas e respostas, extraidos automaticamente da plataforma homonima, na qual os usuérios
podiam fazer perguntas em diferentes categorias, enquanto outras pessoas as respondiam. E
um dataset grande, com um milh3o e 400 mil textos de treinamento, e um conjunto de 60 mil
textos ja separados para teste, perfeitamente balanceados entre dez classes. Vinte porcento dos
textos de treinamento foram aleatoriamente selecionados para a validacdo do modelo durante
o treinamento, respeitando a proporcao em relacdo as classes. A Tabela 10 mostra a lista de
classes do dataset e as quantidades de cada uma destinadas para treinamento, validacao e

teste.

O dataset contém trés campos textuais, além do rétulo: i) o titulo da pergunta; ii) o
contelido da pergunta, que em muitos casos esta vazio, ou seja, a pergunta consiste somente no
titulo; e iii) a resposta. Um exemplo de insténcia do dataset, pertencente a categoria “Sports”,
é a pergunta de titulo “Will Pakistan beat India in cricket matches?”, com resposta “May Be
or May be Not. But | hope the Cricket Matches will be interesting. Whether Parkistan win or
India. The Love and Friendship between Two Must Win". Este exemplo possui o campo de

contelido da pergunta vazio.

Tabela 10 — Classes do dataset Yahoo Answers e suas quantidades nos conjuntos de treinamento,
validacdo e teste

Classe Exemplos de treinamento Exemplos de validacdo Exemplos de teste
Society & Culture 112000 28000 10000
Science & Mathematics 112000 28000 10000
Health 112000 28000 10000
Education & Reference 112000 28000 10000
Computer & Internet 112000 28000 10000
Sports 112000 28000 10000
Business & Finance 112000 28000 10000
Entertainment & Music 112000 28000 10000
Family & Relationships 112000 28000 10000

Politics & Government 112000 28000 10000



A.2 Detalhes do treinamento

O BERT pré-treinado utilizado foi o “bert-base-uncased” (DEVLIN et al., 2018), que
entdo passou por fine-tuning para a tarefa de classificacdo dos textos por duas épocas completas
no dataset. Para acomodar o dataset ao formato de entrada do BERT, o titulo e o contetido
da pergunta foram unidos e colocados no “segmento A" da entrada, conforme descrito na

Secdo 17, e a resposta no “segmento B".

O modelo foi treinado em uma GeForce GTX 1070 Ti, com os seguintes hiper-parametros:
i) entrada maxima de 256 subtokens; ii) batch size de 16 exemplos; iii) taxa de aprendizado
inicial de 2e-5; e iv) decaimento linear da taxa de aprendizado, tornando-se zero ao final das

duas épocas.

Por tratar-se de um dataset grande, o modelo foi avaliado a cada 200 mil exemplos
(correspondentes a 12500 atualizagSes de pesos), resultando em seis checkpoints por época. A
Figura 78 mostra a curva de aprendizado do modelo. O menor erro no conjunto de validacdo
ocorre na época “0,89", ficando bem préximo do obtido apdés uma época completa do treina-
mento. Nota-se o overfitting profundo alcancado pelo modelo da primeira época em diante,

sem beneficio no desempenho em relacdo ao conjunto de validacao.

Training & Validation Loss
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Figura 78 — Curva de aprendizado do BERT treinado, conforme a loss de entropia cruzada.
Os valores de treinamento referem-se a loss média nos dGltimos 200 mil exemplos
vistos, enquanto a validacdo é sempre feita no conjunto completo de validacao

A.3 Resultados obtidos

A Tabela 11 mostra o desempenho obtido pelo modelo conforme o conjunto de teste

e o de validacdo, separado entre o modelo treinado por uma época e o modelo que passou



por duas épocas de treinamento. Nota-se que o modelo que sofre com o overfitting atinge um
desempenho melhor do que o modelo treinado por apenas uma época, mesmo que sua loss
seja pior. Isso leva a crer que a melhoria no resultado de classificacdo é apoiada pelo uso de
viéses do dataset, ndo refletindo um melhor aprendizado de fato, o que é corroborado pelas
observacoes feitas na Secao 5.

Tabela 11 — Métricas gerais: F1-Score obtido pelo BERT apéds 1 e também apds 2 épocas de
treinamento, avaliados nos conjuntos de teste e de validacao

Conjunto  Epocas de Treinamento F1-Score

Teste 1 76,85
Teste 2 77,33
Validacdo 1 76,66
Validacao 2 77,14

As subsecdes a seguir detalham o resultado de cada modelo por classe.

A.3.1 Modelo treinado por 1 época
A.3.1.1 Avaliacao no conjunto de teste

Os resultados obtidos pelo modelo, apds 1 época completa de treinamento, avaliados
no conjunto de teste, estdo na Tabela 12. A classe mais facil para o modelo é “Sports”, seguida
por “Computer & Internet”, enquanto as mais problematicas sdo “Education & Reference” e

“Business & Finance".

Tabela 12 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de teste

Classe Precisao Recall F1-Score
Society & Culture 61.95 70.77 66.07
Science & Mathematics  73.40 84.40 78.52
Health 77.24  86.90 81.79

Education & Reference 73.16 50.62 59.84
Computers & Internet 8434 92.07  88.03
Sports 03.78  92.25 03.01
Business & Finance 70.41 52.87 60.39
Entertainment & Music  78.27  79.08 78.68
Family & Relationships 79.86  79.35 79.60
Politics & Government 80.22 85.10 82.59

A Figura 79 apresenta a matriz de confusdes para o modelo treinado por uma época,
em cima do conjunto de teste. A principal confusdo que ocorre sdo textos de “Education &

Reference” classificados como “Science & Mathematics”.

A.3.1.2 Avaliacao no conjunto de validacdo

A Tabela 13 mostra os resultados do modelo de uma época sobre o conjunto de

validacao.
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Figura 79 — Matriz de confusao do modelo treinado por 1 época, avaliado no conjunto de teste

Tabela 13 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de

validacao
Classe Precisio Recall F1-Score
Society & Culture 62.32 7047  66.14
Science & Mathematics  72.74 84.90 78.35
Health 77.99 87.14 82.31

Education & Reference 72.64  50.03 59.25
Computers & Internet 84.43 91.91 88.01
Sports 93.57 92.20 92.88
Business & Finance 69.52 52.91 60.09
Entertainment & Music ~ 78.47 78.71 78.59
Family & Relationships 79.19 78.67  78.93
Politics & Government 79.53  84.63 82.00



A Figura 80 mostra as confusdes no conjunto de validacao, que seguem a mesma linha
do conjunto de teste.

652 795 1028 222 164 786 1265 1805 1550 25000
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Figura 80 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 1 época, avaliado no conjunto de
validacao

A.3.2 Modelo treinado por 2 épocas
A.3.2.1 Avaliacao no conjunto de teste
A Tabela 14 mostra os resultados do modelo treinado por duas épocas.

Tabela 14 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de teste

Classe Precisdo Recall F1-Score
Society & Culture 66.27  66.52 66.39
Science & Mathematics  75.69 82.42 78.91
Health 80.26  84.72 82.43

Education & Reference 66.62 58.75 62.44
Computers & Internet 86.71 90.98  88.79
Sports 02.82 92,67 92.74
Business & Finance 67.45 55.37 60.81
Entertainment & Music ~ 78.42 79.22 78.82
Family & Relationships 7756  81.82 79.63
Politics & Government 80.92 83.88 82.37

A Figura 81 mostra a matriz de confusdo do modelo.
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Figura 81 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 2 épocas, avaliado no conjunto de
teste

A.3.2.2 Avaliacao no conjunto de validacdo

A Tabela 15 mostra os resultados do modelo treinado por duas épocas, avaliado sobre

o conjunto de validacdo.

Tabela 15 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de

validacao
Classe Precisio Recall F1-Score
Society & Culture 66.49 66.60 66.54
Science & Mathematics  75.03 82.13 78.42
Health 80.80 85.04 82.86

Education & Reference 66.09  58.17 61.88
Computers & Internet 86.44 90.36  88.36
Sports 03.06  92.65 02.85
Business & Finance 66.41 55.38 60.39
Entertainment & Music  78.67 79.33 79.00
Family & Relationships 77.10 81.20  79.10
Politics & Government 80.63  83.43 82.01

A Figura 82 mostra a matriz de confusao do modelo.
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Figura 82 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 2 épocas, avaliado no conjunto de
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APENDICE B — Modelo apds mitigacio dos

vieses

B.1 Resultados obtidos

A Tabela 16 mostra o desempenho obtido pelo modelo conforme o conjunto de teste e
o de validacao, separado entre o modelo treinado por uma época e o modelo que passou por

duas épocas de treinamento.

Tabela 16 — Métricas gerais: F1-Score obtido pelo BERT apds 1 e também apds 2 épocas
de treinamento, avaliados nos conjuntos de teste e de validacdo, para o modelo
treinado com o objetivo de mitigar os vieses

Conjunto  Epocas de Treinamento F1-Score

Teste 1 76,70
Teste 2 76,69
Validacdo 1 76,59
Validacdo 2 76,52

A Figura 83 mostra a curva de aprendizado do modelo. O menor erro no conjunto de
validacao ocorre exatamente apds uma época de treinamento. Nota-se o overfitting profundo
alcancado pelo modelo da primeira época em diante, sem beneficio no desempenho em relacdo

ao conjunto de validacao.

As subsecdes a seguir detalham o resultado de cada modelo por classe.

B.1.1 Modelo treinado por 1 época
B.1.1.1 Avaliacdo no conjunto de teste

Os resultados obtidos pelo modelo, apds 1 época completa de treinamento, avaliados
no conjunto de teste, estao na Tabela 17. A classe mais facil para o modelo é “Sports”, seguida
por “Computer & Internet”, enquanto as mais problematicas sdo “Education & Reference” e

“Business & Finance”.

A Figura 84 apresenta a matriz de confusdes para o modelo treinado por uma época,
em cima do conjunto de teste, apés a mitigacao dos vieses. A principal confusdo que ocorre

s3o textos de “Education & Reference” classificados como “Science & Mathematics”.
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Figura 83 — Curva de aprendizado do BERT treinado, conforme a loss de entropia cruzada.
Os valores de treinamento referem-se a loss média nos ltimos 200 mil exemplos
vistos, enquanto a validacdo é sempre feita no conjunto completo de validacao

Tabela 17 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de teste,
ap6s a mitigacdo dos vieses

Classe Precisdo Recall F1-Score
Society & Culture 67.31  63.57  65.39
Science & Mathematics  75.66  81.67 78.55
Health 78.41 84.92 81.53

Education & Reference 66.21 55.95 60.65
Computers & Internet 88.18  88.75 88.46
Sports 93.27 9217  92.72
Business & Finance 67.92 5488 60.71
Entertainment & Music ~ 78.22 79.18 78.70
Family & Relationships 72.03  85.28 78.10
Politics & Government 80.29  84.25 82.22
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Figura 84 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 1 época, avaliado no conjunto de teste,
ap6s a mitigacdo dos vieses
B.1.1.2 Avaliacao no conjunto de validacao

A Tabela 18 mostra os resultados do modelo de uma época sobre o conjunto de

validac3o, apd6s a mitigacdo dos vieses.

Tabela 18 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de
validacdo, apds a mitigacao dos vieses

Classe Precisio Recall F1-Score
Society & Culture 67.21  63.91 65.52
Science & Mathematics  75.17 81.88 78.38
Health 78.68  84.81 81.63

Education & Reference 66.44  55.27 60.34
Computers & Internet 88.25 88.70  88.47
Sports 03.27  92.05 92.66
Business & Finance 67.06 55.05 60.46
Entertainment & Music  79.08 78.81 78.94
Family & Relationships 71.69  85.02 77.79
Politics & Government 79.59  83.95 81.71

A Figura 85 mostra as confusdes no conjunto de validacao, que seguem a mesma linha
do conjunto de teste.
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Figura 85 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 1 época, avaliado no conjunto de
validacdo, apds a mitigacao dos vieses

B.1.2 Modelo treinado por 2 épocas

B.1.2.1 Avaliacao no conjunto de teste

A Tabela 19 mostra os resultados do modelo treinado por duas épocas com o dataset
preparado para a mitigacdo dos vieses.

Tabela 19 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de teste

Classe Precisio Recall F1-Score
Society & Culture 66.14  65.97 66.05
Science & Mathematics  73.71 83.28 78.21
Health 80.49  82.58 81.52

Education & Reference 66.51 53.95 59.57
Computers & Internet 86.56  90.27  88.37
Sports 0294 9240  92.67
Business & Finance 67.04  55.22 60.56
Entertainment & Music  77.61 79.53 78.56
Family & Relationships 7590  82.95 79.27
Politics & Government 79.80  84.47 82.11

A Figura 86 mostra a matriz de confusdo do modelo.
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Figura 86 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 2 épocas, avaliado no conjunto de
teste

B.1.2.2 Avaliacao no conjunto de validacao

A Tabela 20 mostra os resultados do modelo treinado por duas épocas, avaliado sobre

o conjunto de validacdo.

Tabela 20 — Precisao, recall e fl-score de cada classe, conforme avaliado no conjunto de

validacao
Classe Precisio Recall F1-Score
Society & Culture 65.79  65.75 65.77
Science & Mathematics  73.58 83.34 78.16
Health 81.14 82.90 82.01

Education & Reference 66.32  53.53 59.24
Computers & Internet 86.76  89.89  88.30
Sports 02.89 02.31 92.60
Business & Finance 65.86 55.27 60.10
Entertainment & Music  78.30 79.35 78.82
Family & Relationships 75.13  82.02 78.42
Politics & Government 79.24  84.40 81.74

A Figura 87 mostra a matriz de confusao do modelo.
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Figura 87 — Matriz de confusdo do modelo treinado por 2 épocas, avaliado no conjunto de
validacao



APENDICE C - Taxas de falsos positivos e

falsos negativos apds a mitigacao dos vieses

identificados

C.1 Resultados

A Tabela 21 mostra as taxas de falsos positivos e falsos negativos para o modelo

treinado com o dataset para mitigacao dos vieses identificados.

Tabela 21 — Taxa de falsos positivos e falsos negativos para cada par termo-classe, para o
modelo treinado com o dataset para mitigacdo dos viéses

Termo Classe FPR FPR FNR FNR

(1 época) (2 épocas) (1 época) (2 épocas)
back Health 2,11% 1,78% 10,64% 12,77%
thigh Health 33,33% 33,33% 0% 0%
medicine Health 14,06% 6,25% 17,97% 39,84%
data Computer & Internet 5,76% 5,76% 4,58% 9,92%
baseball Sports 8,33% 6,25% 9,27% 13,31%
802 (802.11) Computers & Internet  28,75%  28,57% 0% 0%
teams Sports 17,07%  12,20% 0,94% 2,19%
community  Education & Reference 7,44% 5,79% 28,09% 34,83%
eddie Entertainment & Music 6,45% 6,45% 0% 0%
school Education & Reference 7,37% 5,07% 27,39% 37,92%
health Health 8,12% 6,25% 21,70% 28,18%
marriage Family & Relationships  8,82% 4,12% 16,67%  26,39%
gay Society & Culture 7,56% 9,28% 4737%  46,84%
homework Education & Reference 9,79% 6,99% 39,01%  46,81%
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