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Resumo

Giovani Tavares de Andrade. Modelos Transformer para Inferéncia em Lingua Por-
tuguesa. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade

de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

O crescente interesse em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) destaca desafios em sua aplicabilidade
devido a limitacdo de dados para treinamento em especial para linguas de baixo recursos. A arquitetura
desses modelos, crucial para o seu sucesso em Processamento de Linguagem Natural (PLN), é um ponto
critico, conforme evidenciado por Brown et al., 2020. Este estudo investigou a capacidade de dois modelos
de arquitetura Transformer de codigo aberto (XLM-RoBERta e BERTimbau) em realizar Inferéncia em
Linguagem Natural (NLI) em portugués, comparando resultados em diferentes conjuntos de dados. Os
modelos e framework de sua construcéo foram disponibilizados no GitHub e Hugging Face, contribuindo
para a comunidade lus6fona de PLN. O estudo busca comparar os conjuntos de dados para o NLI em portugués

e como as caracteristicas de pré treinamento de modelos pode influenciar os resultados obtidos neles.

Palavras-chave: transformer. llm. bert. xlm. xlm-roberta. grande modelo de linguagem. multilinguismo.
monolinguismo. inferéncia. processamento de linguagem natural. implicacdo. contra-

dicdo. pln.



Abstract

Giovani Tavares de Andrade. Transformer Models for Portuguese Language. Cap-
stone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of
Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

The growing interest in Large Language Models (LLMs) highlights challenges in their applicability due
to limited data for training specially for low-resource languages. The architecture of these models, crucial to
their success in Natural Language Processing (NLP), is a critical point, as evidenced by Brown et al., 2020.
This study investigated the ability of two Transformer architecture open source models (XLM-RoBERta and
BERTimbau) in performing Natural Language Inference (NLI) in Portuguese, comparing results on different
datasets. The models and framework of its construction were made available on GitHub and Hugging Face,
contributing to the Portuguese-speaking PLN community. The study seeks to compare datasets for NLI in

Portuguese and how model pre-training characteristics can influence the results obtained in them.

Keywords: transformers. llm. bert. large language model. multilingualism. monolingualism.
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Capitulo 1

Introducao e Metodologia

1.1 Introducao

O crescente interesse nos Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models
-LLMs, em inglés) é acompanhado pelos desafios que limitam a sua aplicabilidade em
diversos casos de uso, cada qual abordado de diferentes formas na literatura ou ainda
carentes de maior aprofundamento devido a rapida velocidade que os avangos na area estio
ocorrendo. Os dados disponiveis para treinamento sdo um dos fatores impositores da citada
limitagdo. Como destacado em BROWN et al., 2020 — o artigo de apresentacdo do GPT3, um
grande modelo de linguagem precursor daquele sobre o qual o ChatGPT" é baseado —, tal
fator juntamente a arquitetura dos LLMs representa um fator indispensavel ao seu sucesso
em desempenhar diferentes tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN, ou
NLP na sigla em inglés). Desse modo, a performance nessas tarefas depende diretamente
de dados disponiveis para que esses modelos sejam de fato aplicados em produgéo para

desempenhé-las diretamente ou apoiar o aprendizado de tarefas mais complexas.

Dentre essas tarefas, a Inferéncia em Linguagem Natural — aqui referenciada na sigla
NLI para a sua nomenclatura em inglés, Natural Language Inference — é frequentemente
utilizada na avaliacdo de LLMs no que se denominam downstream tasks, que sdo aquelas
realizadas apos o pré-treinamento. O pré-treinamento é realizado de modo a permitir
que os modelos aprendam caracteristicas gerais dos idiomas codificados de modo que
esse aprendizado possa ser aproveitado em tarefas mais complexas e/ou especificas — as
downstream tasks. SALVATORE, 2020 descreve NLI como uma tarefa de deducio e, sendo
assim, modelos que a desempenham satisfatoriamente possuem evidéncia de terem bons

resultados em deduzir informacdes a partir de sentencas de texto.

! https://chat.openai.com/



Sendo assim, o uso responsavel de grandes modelos de linguagem em nag¢oes lusofonas
como o Brasil necessita, dentre outros inimeros e ainda crescentes requisitos, da compreen-
sao das limitacoes que tais modelos possuem ao desempenhar o NLI, além de compreenséo
adequada dos dados de treinamento publicamente disponiveis para a realizacdo dessa tarefa.
Neste trabalho estudou-se a capacidade em realizar inferéncia em linguagem natural em
portugués de dois LLMs de codigo aberto com a mesma arquitetura, mas com caracteristicas
de pré-treinamento distintas. Juntamente a isso, comparou-se os resultados obtidos por
esses modelos em diferentes conjuntos de dados publicos. Além disso, a fim de colaborar
com a comunidade de NLP lus6fona e permitir expansao do trabalho, o framework de
geracdo desses modelos adaptados para o NLI em portugués e os modelos em si foram
disponibilizados no GitHub® HuggingFace®, ambas sendo plataformas de c6digo aberto que
hospedam diferentes modelos de linguagem para a comunidade interessada em inteligéncia

artificial.

Ao longo deste trabalho, Inferéncia em Linguagem Natural, Natural Language Inference
e NLI serao utilizados de maneira intercambiavel, assim como Processamento de Linguagem

Natural, Natural Language Processing e NLP.

O presente capitulo esta estruturado da seguinte maneira: na se¢éo 1.1.1, a tarefa de
inferéncia em linguagem natural é definida formalmente assim como sédo descritos os
conjuntos de dados utilizados; na se¢ao 1.2, a metodologia que possibilitou as analises dos

LLMs e datasets para o desempenho do NLI em Lingua Portuguesa é descrita.

1.1.1 Inferéncia em Linguagem Natural e Conjuntos de Dados

SALVATORE, 2020 define NLI como a tarefa de sistemas em determinar a relacdo logica
entre um par de sentencgas P e H denominadas premissa e hipotese, respectivamente. Tal
determinacio categoriza H como exclusivamente: implicacao logica de P, contradigido de

P ou neutra em relacdo a P.

Diversos conjuntos de dados publicos com classificacdes de pares premissae hipoteses
como descreveu SALVATORE, 2020 estdo disponiveis no Hugging Face, sendo o Stanford
Natural Language Inference (SNLI) o maior deles (BowMAN et al., 2015). O SNLI contem 550k
pares na lingua inglesa classificados em implica¢io logica (entailment), neutra (neutral)
e contradicao (contradiction). As classificacdes do SNLI foram feitas por cerca de 2500
anotadores humanos que receberam legendas (premissas) de imagens reais extraidas do

Flickr30k corpus (YOUNG et al., 2014) e deveriam criar, a partir de seus conhecimentos

2 https://github.com/
% https://huggingface.co
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acerca da realidade, trés legendas (hipoteses) alternativas a ela tais que: i. uma deveria
ser uma descri¢do verdadeira da imagem, gerando uma implicacdo logica da legenda
original (entailement); ii. outra deveria ser uma descricdo possivelmente verdadeira da
imagem, gerando uma hipotese neutra em relacdo a original (neutral); iii. a ultima deveria

contradizer a primeira (contradiction).

Neste trabalho, implicacdo logica, acarretamento e entailment sao utilizadas de maneira

intercambiavel, assim como: contradicio e contradiction; neutro, neutra e neutral.

WILLIAMS et al., 2017 descreve dois problemas no SNLI que desfavorecem o seu uso como
benchmark para modelos de Machine Learning. O primeiro é relacionado ao dominio Gnico
do qual as premissas sdo extraidas, sendo ele a de legendas de imagens que descrevem
situagdes reais. Tal dominio é caracterizado, portanto, por sentencas curtas e simples
descritoras de cenas visuais que nio capturam com frequéncia o sentido de fené6menos
linguisticos importantes como o raciocinio temporal (termos como ontem, hoje e amanha),
de crenca (termos como saber, significar, conhecer, etc.) e de afirmacéo (termos como
deveria). Essa auséncia inibe a capacidade dos modelos de realizar uma ampla gama de
inferéncias fundamentais, bem como de permitir a avaliacdo de sua capacidade de realiza-
las. O segundo problema ¢é derivado do primeiro e caracteriza o SNLI como um benchmark
"facil"para os melhores modelos disponiveis atualmente cujos resultados nele se aproximam

muito daqueles que humanos conseguiriam obter.

Multi-Genre Natural Language Inference (MNLI)

Os problemas do SNLI descritos motivaram a cria¢do do corpus Multi-Genre Natural
Language Inference (MultiNLI), denominado MNLI no presente trabalho. Este corpus em
lingua inglesa foi criado de maneira similar aquela do SNLI — anotadores humanos criaram
hipéteses (uma neutra, uma implicacao logica e uma contradigdo) a partir de premissas.
A fim de superar o problema de limitacdo de d ominio caracteristica do SNLI descrita
anteriormente, o MNLI utilizou como fonte das premisas dez fontes de textos publicamente
disponiveis: transcricdes de conversas "face a face"entre pessoas, o relatério publico gerado
na Comissao Nacional contra Ataques Terroristas aos Estados Unidos realizada em 2004;
cinco obras de nao-ficcdo sobre a industria téxtil e desenvolvimento infantil publicadas
pela Oxford University Press (OUP); websites governamentais; cartas; artigos culturais
populares; transcricdes de conversas telefonicas; guias turisticos; verbetes sobre linguistica

para leigos; e obras de fic¢do cobrindo diferentes géneros.

Para coletar pares de premissa e hipotese, foi apresentada a um anotador humano
uma premissa retirada de um texto fonte e essa pessoa gerou trés novas sentencas a
partir dela (as hipoteses): uma que é necessariamente verdadeira ou apropriada sempre

que a



premissa é verdadeira (emparelhada com a premissa e rotulada como entailment), uma

que é necessariamente falsa ou inapropriado sempre que a premissa é verdadeira (rotu-
lada como contradiction/ contradicdo) e aquele em que nenhuma das condigdes se aplica
(neutral/neutra). Este método de coleta de dados garantiu que as trés classes fossem repre-
sentadas igualmente no MNLI, possuindo 433k pares no total em sua versdo em inglés

(WrLLIAMS et al., 2017), caracterizando-o como um dataset balanceado.

O conjunto de treinamento do MNLI s6 possui cinco dos dez géneros descritos anteri-
ormente, e seu conjunto de testes é dividido em dois: o conjunto de testes matched, cuja
distribuicdo é a mesma das cinco do conjunto de treinamento; e o conjunto de testes mis-
matched, que possui exemplos das distrubuicdes ndo presentes no conjunto de treino. Essa
divisdo permite que o MNLI seja utilizado: i. para avaliar modelos classificadores em sua
capacidade de compreensio linguistica (Natural Language Understanding (NLU)) somente
em relacdo a distribuicdo do conjunto de treinamento (conjunto de testes matched); ii. para
avalia-los em sua capacidade de generalizagdo em NLU (conjunto de testes mismatched).
Isso confere ao MNLI mais uma vantagem sobre o SNLI em que essa divisao do conjunto

de testes nao esta disponivel.

No presente trabalho utilizou-se a versdo em Lingua Portuguesa do MNLI disponivel
no Portuguese Language Understanding Evaluation (PLUE) —denominada neste trabalho
de PLUE/MNLI — para avaliar e treinar modelos de redes neurais em NLI. O PLUE/MNLI
¢ uma traducdo do General Language Understanding Evaluation (GLUE). O GLUE é um
benchmark com nove conjuntos de dados voltados cada um a uma tarefa de processamento
de linguagem natural distinta (NLP, na sigla em inglés), dentre elas o MNLI (WANG, SINGH
et al., 2019). Para a criacdo do PLUE, foram utilizados modelos de redes neurais do OPUS-
MT (TiEDEMANN e THOTTINGAL, 2020). O OPUS é um conjundo de diversos datasets de
textos extraidos da web traduzidos entre diversos idiomas, e 0 OPUS-MT é um repositorio
publico do GitHub em que modelos tradutores treinados em diferentes corpus do OPUS sao
disponibilizados. Para os testes, utilizou-se apenas a versao matched do MNLI traduzida,
denominada neste trabalho de PLUE /MN LI, uiqationMatched-

Embora o PLUE/MNLI seja um dataset em Lingua Portuguesa, sua construgao deu-se
a partir de traducdes automaticas do SNLI. A seguir, apresentam-se conjuntos de dados

voltados a NLI criados diretamente na Lingua Portuguesa.

ASSIN

Outro conjunto de dados com anotacdes de NLI utilizado foi aquele disponivel na
Avaliacdo de Similaridade Seméantica e Inferéncia Textual (ASSIN) introduzido em FoNsEcA

etal., 2016. Apesar de o ASSIN conter anotacdes referentes a duas tarefas, NLI e similaridade



semantica, quando nos referimos ao ASSIN nesse trabalho estamos tratando apenas das
anotacdes referentes a NLI. O ASSIN disponivel no HuggingFace* possui uma versio
contendo sentencgas em portugués europeu e uma em portugués brasileiro, possuindo 5k
pares anotados cada. Ha ainda o ASSIN full que equivale a juncido de ambas variedades
linguisticas e é aquela utilizada no presente trabalho. Todas as versdes possuem textos

extraidos de noticias disponiveis na web.

O ASSIN contém pares de premissa e hipotese classificados como entailment, paraphrase
e neutral, diferindo da definicdo de SALVATORE, 2020. A justificativa de FONSEcA et al., 2016
para a auséncia da anotacao de contradiction é a raridade de sua observacdo no corpus
utilizado para a construgdo desse conjunto. Nele, a paraphrase é a classificacdo de um
par de premissa (P) e hipotese (H) em que H pode ser considerado verdadeiro sempre
que P o for e vice-versa — sendo, portanto, equivalente a um entailment em ambos os

sentidos.

As sentencas que compdem o ASSIN foram extraidas de noticias utilizando o agrupa-
mento por assunto fornecido pelo Google News’. As noticias em portugués europeu foram
coletadas do Jornal Publico®, enquanto aquelas na versio brasileira do idioma tiveram
como fonte o portal G17. Para a explora¢io de agrupamentos de noticias de modo a adquirir
pares de sentencas similares posteriormente classificadas, utilizou-se o Latent Dirichlet
Allocation (LDA). O LDA é um método de modelagem de espagos vetoriais que pontua pares
de documentos segundo a sua similaridade (FONSEcA et al., 2016). Os pares considerados
similares, entdo, foram classificados por quatro pessoas como entailment, paraphrase e
neutral, sendo considerada a anotacdo escolhida pela maioria e excluindo-se pares cuja

classificacdo resultou em empate.

ASSIN2

O ASSIN2 é a segunda edi¢do da Avaliacido de Similaridade Seméantica e Inferéncia
Textual (ASSIN), contendo, tal como o ASSIN, um conjunto de dados anotados para a tarefa
de NLI. Neste trabalho, utiliza-se a sigla ASSIN2 como referéncia para esse conjunto de
dados, embora nesse conjunto, assim como no ASSIN, anota¢des para outra tarefa de NLP
também esteja disponivel. O ASSIN2 disponivel no HuggingFace® possui uma tnica versio

contendo sentencas em portugués brasileiro, com 6.5k pares anotados. Os dados desse

* https://huggingface.co/datasets/assin

> https://news.google.com/home?hl=pt-BR&g|=BR&ceid=BR:pt-419
® https://www.publico.pt/

7 https://g1.globo.com/

8 https://huggingface.co/datasets/assin2
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conjunto sao baseados no SICK-BR (REAL, RODRIGUES et al., 2018), um outro dataset que é
traducdo do SICK. O SICK, tal qual o MNLI é baseado em legendas de imagens, possuindo
dessa forma, menor complexidade linguistica que o ASSIN (ReAL, Erick FONSECA et al.,
2019).

O ASSIN2 possui pares de premissa e hipotese classificados como apenas entailment
ou neutral de maneira balanceada, o que significa que ele possui a mesma quantidade de
pares pertencentes a tais classes. Essa caracteristica foi obtida de maneira intencional e
representa uma melhoria em relacdo ao ASSIN, no qual ha mais pares classificados como
neutral que entailment. A presenca de contradi¢des inconsistentes e a menor quantidade
de suas amostras no SICK justificaram a auséncia dessa anota¢do no ASSIN2, ja que o
primeiro foi utilizado como base para o segundo (ReAL, Erick FONSEcA et al., 2019). Essa
caracteristica pode beneficiar o uso do ASSIN2 em modelos de machine learning como

aqueles utilizados neste trabalho.

O processo de anotacdo do ASSIN2 se deu de forma semelhante aquela da primeira
versdo do ASSIN, sendo realizada por grupos de quatro pessoas com formacao linguistica.
Assim como todos os outros datasets utilizados neste trabalho, o ASSIN2 foi recuperado na

plataforma HuggingFace.

1.2 Metodologia e Objetivos

Os modelos capazes de realizar o NLI utilizados neste trabalho sdo modelos de machine
learning de arquitetura Transformer. Mais detalhes sobre esta arquitetura estdo disponiveis
no proximo capitulo. Dois modelos com caracteristicas de pré-treinamento distintas foram
escolhidos: 0 XLM-RoBERTa e o BERTimbau. Em especial, investigou-se dois aspectos
principais em relacdo a capacidade dos Transformers em realizar NLI em portugués: i.
o impacto do pré treinamento multilingual nos resultados; ii. a variacdo dos resultados
em diferentes datasets com caracteristicas de anotacio e classes distintas com o uso da

avaliacao cruzada descrita nesta secéo.

Dessa forma, além da disponibilizacdo publica dos modelos adaptados ao NLI e seu
framework de geracgdo, responder as perguntas Sob quais circunstancias um modelo
multilingual tende a ser melhor no NLI em portugués? e Como a performance
de Transformers varia na tarefa de NLI em diferentes distribuicdes linguisti-
cas/datasets? foram objetivos deste trabalho. Em especial, dadas as diferentes caracteristi-
cas de dominio, classes presentes e anotagdo dos datasets utilizados, buscou-se verificar

como elas influenciaram os resultados.



Cada modelo citado foi ajustado e testado em cada um dos datasets descritos na se-
¢do Inferéncia em Linguagem Natural e Conjuntos de Dados. Desse modo, 2 modelos x
3 datasets = 6 modelos ajustados para o NLI foram disponibilizados e documenta-
dos no HuggingFace. Cada modelo foi avaliado em cada dataset, o que resultou em
6 modelos x 3 datasets = 18 conjuntos de resultados. Por exemplo, o XLM-RoBERTa
ajustado no ASSIN foi testado no ASSIN, ASSIN2 e MNLI, tal qual foi o BERTimbau
ajustado no ASSIN e o mesmo se fez para ajustes em outros conjuntos. Uma vez que
os sistemas de classes no qual o modelo foi ajustado e aquele dos datasets em que foi
testado ndo eram sempre equivalentes (por exemplo, o ASSIN é o tinico entre os trés que
contem parafrases), um sistema de tradugao de classes foi proposto e é descrito na subsecéo
1.2.2.

1.2.1 Fine-Tuning (Ajuste Fino)

A abordagem de fine tuning equivale a alteragdo dos parametros de um modelo pré
treinado de modo a torna-lo especializado em alguma tarefa em particular. No caso dos
modelos de rede neural como os utilizados no presente trabalho, o fine tuning é feito com
a adicdo de uma camada de classificacdo a rede pré-treinada de modo que sua camada
de output equivalha a saida da tarefa para a qual o fine tuning é realizado. Para isso, os
parametros do modelo e de tal camada sao alterados de maneira semelhante aquela do pré
treinamento, mas exigindo menos tempo uma vez que o pré treinamento ja foi realizado.
De modo geral, essa técnica pode ser compreendida como a especializacdo de um modelo
mais geral em alguma tarefa especifica — a Inferéncia em Linguagem Natural, no presente

caso.

Os Transformers utilizados foram especializados em realizar o NLI com o uso da bibli-
oteca transformers’ da plataforma HuggingFace. Essa biblioteca fornece diversas APIs
e classes para o download, treinamento e fine tuning de diversos modelos pré treinados.
Outra biblioteca do HuggingFace, a datasets'?, foi aquela utilizada para o download dos

conjuntos de dados de NLI utilizados.

Ajuste de Hiperparametros

Ha diversos hiperparametros que caracterizam o treinamento e o fine tuning de um
modelo de arquitetura Transformer. Esses componentes sdo assim denominados porque
seus valores que maximizam a performance do modelo em tarefas especificas ndo podem

ser aprendidos em tempo de treinamento como os outros parametros da rede, precisando

? https://huggingface.co/docs/transformers/index

10 https://huggingface.co/docs/datasets/index
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ser definidos antes dele. Alguns exemplos de hiperparametros de redes neurais sao o

seu numero de camadas, a taxa de aprendizagem, o tamanho dos batches de treinamento,

etc.

A biblioteca transformers permite que diversos hiperparametros sejam definidos na

instanciacdo da classe responsavel pelo fine tuning. A otimizagao de tais parametros foi

feita de modo a maximizar a acuracia de cada modelo nos datasets de avaliacio (evaluation

datasets) de cada um dos conjuntos descritos. A escolha dos hiperparametros ajustados e

seu espaco de busca para cada modelo foi feita de acordo com os artigos que os introduziram

quando disponiveis e/ou de acordo com outras literaturas, o que é descrito na Tabela 1.1

abaixo em que os valores com asterisco correspondem aos valores 6timos utilizados no

fine tuning dos modelos disponibilizados.

Modelo Epocas Tamanho do batch por GPU Taxa de Aprendizagem

Conjunto de fine tuning: ASSIN;.qin

BERTimbat,g, (2*,3,4) (8,16",32)
XLM — RoBERT ayq, (1,2,3%) (8,16%,32)

(3¢ — 5,2e — 5,5e — 5%)
(le —5,2e — 5*,3e — 5)

Conjunto de fine tuning: ASSIN 24,4

BERTimbatg,g, (2,3%,4) (8,16, 32")
XLM — RoBERT ayq, (1,2,3%) (8%,16,32)

(3¢ — 5,2e — 5,5e — 5%)
(1e — 5,2e — 5,5e — 5%)

Conjunto de fine tuning: PLUE /MN LI, 4y,

BERTimbaularge (4,5,6%) (8,16*,32)
XLM — RoBERT ayy, (1,2,3%) (8,16%,32)
Fonte: O autor.

Tabela 1.1: Hiperparametros de Treinamento Ajustados

(3¢ — 5,2e — 5,5e — 5%)
(le —5,2e — 5*,3e — 5)

Como observado na Tabela 1.1, os espagos de busca para os hiperparametros 6timos de

cada modelo foram praticamente os mesmos para todos os datasets utilizados, com excecédo
do nimero de épocas de treinamento do PLUE/MNLI no BERTimbau (BERTimbau,.). No

caso deste modelo, optou-se por avaliar a sua performance no PLUE/MNLI em épocas de

tamanhos 4,5 e 6 ao invés de 2,3 e 4 como se fez com os ASSIN. Isso se deve a testes preli-

minares em que nao se obteve resultados satisfatorios no PLUE/MNLI para o BERTimbau

ajustado em menos épocas.

Os ajustes de hiperparametros foram monitorados pela plataforma Weights & Biases'’,

" https://wandb.ai/site


https://wandb.ai/site

uma ferramenta de Machine Learning Development & Operations (MLOps) que fornece,
dentre outros recursos, uma biblioteca em Python em que experimentos como tal podem

ser monitorados em conjunto a transformers.

1.2.2 Framework dos experimentos e Testes Cruzados

Para a construgao do framework de fine tuning do XLM-RoBERTa e do BERTimbau no
ASSIN, ASSIN2 e PLUE/MNLI, utilizou-se um fork do repositorio da biblioteca transfor-
mers. Especificamente, modificou-se o script em que se realiza o fine tuning de modelos
multilinguais do HuggingFace no XNLI (CoONNEAU, LAMPLE et al, 2018). As modificagdes
no script foram feitas de modo a possibilitar: i. realizacdo do ajuste de hiperparametros;
ii. monitoramento dos experimentos com o Weights & Biases; iii. uso de arquivos de
configuracio e integracio com a biblioteca hydra'?, facilitando a sele¢io de modelos,
datasets e outros parametros. Como resultado, o script final desenvolvido serviu como
um framework de fine tuning de modelos do Hugging Face utilizado ao longo de todo o
trabalho disponivel no repositério publico™ do presente trabalho. Os modelos ajustados,
testados e documentados foram disponibilizados na pagina do autor'* no HuggingFace e

documentados.

Uma vez realizados o ajuste de hiperparametros e o fine tuning dos modelos em cada
um dos datasets, cada um deles foi submetido as avaliacdes direta e cruzada. Para essa
etapa, as previsdes dos modelos foram submetidas a um sistema de tradugao exposto a
seguir. Para um par premissa (p) e hipotese (h) e seja X um conjunto de excertos textuais

quaisquer, define-se:

E,P,»,C,N : X x X — {True, False} (1.1)
F=EP,®,CN (1.2)
fi;j € F as fungdes booleanas da tabela a seguir (1.3)

« E(a,b): a é uma implicacéo logica (entailment) de b.

« P(a,b): a é uma parafrase (paraphrase) de b.

@(a, b): b ndo é implicacgdo logica de a (None).

C(a,b): b é uma contradi¢ao de a (contradiction)

12 https://hydra.cc/docs/intro/
13 https://github.com/giogvn/Natural-Portuguese- Language-Inference

4 https://huggingface.co/giotvr


https://hydra.cc/docs/intro/
https://github.com/giogvn/Natural-Portuguese-Language-Inference
https://huggingface.co/giotvr

10

« N(a,b): b ndo é nem implicagao 16gica nem contradigao de a (Neutral).

Classe Real Previsiao do Modelo

Dataset Classe | ASSIN ASSIN2 PLUE/MNLI
E(p, h) E(p,h) E(p,h)

ASSIN P(p,h) E(p,h) NE(h,p) | E(p,h) A E(h, p)
o(p, h) o(p, h) C(p,h) ® N(p,h)
E(p,h) | E(p,h) ® P(p,h E(p,h

ASSING (p,h) | E(p,h) ® P(p,h) (p,h)
o(p,h) | @(p,h) C(p,h) ® N(p,h)
E(p,h) | E(p,h) ® P(p,h) | E(p,h)

PLUE/MNLI C(p, h) @(p, h) @(p, h)
N(p,h) | @(p,h) o(p, h)

Fonte: O autor.

Tabela 1.2: Sistema de Traducdo entre os datasets

Na Tabela 1.2, sdo estabelecidos um conjunto de fun¢des booleanas que permitem
mapear as previsdes de um modelo as classes reais de um sistema. Para um par premissa e

hipétese (p, h), sejam:

ireq = i tal que fi, = True : alinha correspondente a classe real de (p, h) (1.4)
Jpredier * @ coluna correspondente ao dataset em que um modelo foi ajustado (1.5)

kirue = k tal que fi ;.. (p,h) = True (1.6)

Em outras palavras, i, € a linha sob a coluna Classe (coluna 2) em que a funcéo
booleana é verdadeira para aquele par, ou seja, é o que se espera que o modelo preveja;
Jpredicr € @ coluna correspondente ao dataset que define as previsdes que um modelo é capaz
de fornecer para (p, h); ki € a linha sob a coluna jieqic: €m que a funcéo booleana assume
valor verdadeiro. Dessa forma, dada uma previsdo de um modelo para a classe de um par
(p, h), tal previsao foi considerada correta se e somente se: a célula iveq, jpredicr € Vazia, o que
corresponde a avaliacdo de um modelo no conjunto de testes do proprio dataset em que
foi ajustado, o que equivale aos testes de um modelo submetido ao fine tuning no ASSIN
no conjunto de testes do proprio ASSIN, por exemplo; ou se iye, = kirye, OU seja, a traducdo

da classe prevista pelo modelo para (p, h) corresponde a classe real de tal par.

A Tabela 1.2 permitiu avaliar todos os modelos ajustados em todos os conjuntos de

dados disponiveis. Quando um modelo foi testado em um conjunto correspondente ao



dominio em que foi ajustado (modelo ajustado no ASSIN testado no conjunto de testes do
ASSIN, por exemplo), isso se denominou avaliacio direta e corresponde a uma célula
vazia na Tabela 1.2. Quando foi testado em outro dominio, a isso se chamou avaliacao
cruzada (modelo ajustado no PLUE/MNLI testado no conjunto de testes do ASSIN, por
exemplo). As avaliagdes cruzadas possibilitaram uma compreensao maior acerca tanto da
capacidade de generalizacdo de tais modelos, da qualidade dos datasets em viabiliza-la e da

relacdo entre os dominios linguisticos cobertos por cada dataset.
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Capitulo 2

Revisao Técnica

2.1 Fine Tuned Models

Para a realizagio da tarefa de NLI foram utilizados modelos Transformer (VASWANTI et al.,
2017). Transformers sao modelos de deep learning que usam a arquitetura encoder-decoder
descrita a seguir na subsecao 2.1.1. Os modelos utilizados no presente trabalho sao modelos
de classificacdo baseados nos Transformers,os quais usualmente sé utilizam parte dessa

arquitetura e um método de treinamento especifico.

Esses modelos possuem a estrutura das redes neurais sequence-to-sequence com 0s
melhores desempenhos atualmente (VASWANT et al., 2017) denominada estrutura encoder-
decoder. Modelos sequence-to-sequence (Sequéncia-para-sequéncia, em tradugio livre ao
portugués) produzem sequéncias de dados a partir de outros dados sequenciais. Excertos
textuais podem ser representados como tais sequéncias, portanto os Transformers sao

modelos gerativos cujas saida e entrada sdo sequéncias textuais reais ou sintéticas.

2.1.1 A arquitetura Transformer

Introduzidos em 2017 no artigo intitulado "Attention is All You Need"(VASWANI et al.,
2017), os Transformers submetem a sequéncia de entrada a uma camada de codificagio
denominada encoder seguida de uma de decodificacdo denominada decoder. A arquitetura
encoder-decoder resultante desse processo nédo é exclusividade dos Transformers, tendo
sido demonstrada em redes neurais de traducao anteriormente (SUTSKEVER et al., 2014) .
O denominado "Mecanismo de Atencdo"presente em ambas camadas citadas é, por sua
vez, parte importante dos aspectos que diferenciam os modelos apresentados em VASwWANI

et al., 2017 de outros modelos sequence-to-sequence.
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Figura 2.1: A arquitetura Transformer

O Mecanismo de Atencio

Definicao 1. Atencao

Sejam q € R%#, k € Rémid e y € R, a Funcdo de Atencdo (Attention) é definida

abaixo:

Attention(q, k,v) = So ftMax( 9. k) W = agry
i

onde d,4 € 0 nimero de dimensdes/parametros do embedding (vetor) representante

do token, também referido como "tamanho do modelo"no presente trabalho.

Da definicéo acima é possivel concluir que a4, € R Abaixo encontram-se inter-



pretacdes para g,k e v.

« Query (g € Rém): é a representacio da palavra ou sequéncia em seu contexto para
a qual a atencdo ag, esta sendo calculada . Usando vetores q, o Transformer é capaz

de representar diferentes sequéncias de texto em uma mesma sentenca/entrada.

. Key (k € R): é a representacio de outra palavra ou sequéncia no texto sendo
processado pelo modelo. A realizacao do produto escalar entre ele e g permite ao
Transformer mensurar a similaridade entre a sequéncia representada pela query e

outras [keys].

« Value (v € R%w): ¢ a representagio da informacio contextual carregada por cada
palavra no texto. Dessa forma, ao multiplicar o resultado do produto escalar entre g
e k por v, 0 que se obtem ¢é a similaridade entre q e k ponderada pela "importancia"do
contexto que k carrega, a qual é representado por v. Tal importancia depende da

tarefa que caracteriza o treinamento do modelo.

Evidentemente, os textos submetidos como input aos Transformers sao formados por
diversas palavras e, portanto, o mecanismo de atencgao deve ser aplicado a multiplas queries,
keys e values — muitas sequéncias devem ser comparadas e mensuradas em diferentes con-
textos. Em VASWANT et al., 2017 é introduzido o Scaled Dot-Product Attention. Tal definicao
sugere como aplicar o mecanismo de atencdo de 1 em multiplos g, k e v simultaneamente,
ou seja, como calcular as relacdes internas existentes entre todas as sentencas de um texto
de maneira paralela e, portanto, eficiente. Para isso, todas as queries q, keys k e values v sdo
empilhadas nas matrizes Q, K e V respectivamente. Abaixo se define o Scaled Dot-Product

Attention como em VASWANTI et al., 2017.
Definicio 2. Scaled Dot-Product Attention

Sejam Q € R™Mamodel | K € RMdmodel @ 7 € R™motet | g funcdo Scaled Dot-Product Attention

é definida abaixo:

T

K
Attention(Q,K,V) = SoftMax(Q

N

m, é o nimero de queries cujas atencdes estdo sendo cauculadas e m; é o numero de

)V = AQ,K,V

keys com as quais as queries serao comparadas.

Analogamente ao que foi feito na Definigdo 1, é possivel inferir Agy € R™"¥mwit | Assim,
pode-se interpretar a atencdo da Definicdo 2 como uma matriz em que cada linha

representa a atencdo de uma unica queryrelativa a diversas keys.

Nas Definicoes 1 e 2, todas as queries, keys e values tém d,,,q4 dimensoes. Ou seja,
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toda a informacao é representada em subespacos vetoriais de dimensionalidades iguais as

do modelo.

Atencao Multi-Head

VASWANI et al., 2017 alega ser benéfico projetar linearmente as queries, keyse valuesh
vezes em diferentes subespacos de dimensodes dy, di e d,, respectivamente. Cada um desses
subespacos é denominado head. A atencdo (Definicdo 2) é entdo computada em cada
uma dessas projecdes, gerando resultados com d, dimensoes cada. Tais resultados sédo
concatenados e entdo projetados de volta para o espago com d,.4; dimensdes, gerando o

resultado final do mecanismo de atencao Multi-head (VASWANT et al., 2017).

De maneira abstrata, a projecdo das queries que compdem Q em diferentes subespacos
equivale a representar as relagdes internas existentes em um texto segundo diferentes
perspectivas. Por exemplo, uma das cabecas de atencdo (head; na Definicdo 3) pode
capturar as relagdes semanticas locais entre sentencgas proximas dentro de uma janela de
contexto fixa, enquanto outra as captura globalmente. A depender da tarefa de
treinamento do modelo, uma cabeca pode ser mais relevante do que outra por capturar as
relacOes mais importantes a ela existentes entre as sentencas do texto. Por exemplo, a tarefa
de sumarizacido de texto requer a representacdo de relacdes globais no texto de modo a
capturar de maneira sintética parte relevante de toda a sua informacdo, enquanto que a
representacdo de relacdes locais sdo mais significativas para tarefas como o
reconhecimento de entidades nomeadas. A alteracdo dos parametros de um modelo
caracteristica do fine-tuning (Sec¢do 1.2.1) pode em parte ser compreendida como a agao
de se alterar os pesos das cabecas de modo que aquelas mais relevantes para a tarefa em

questdo sejam favorecidas na obtencdo da saida.
Definicao 3. Atencao Multi-Head

Sejam Q € RMa*@notd | K € R™>dmodd @ | € R™dmodd . A atencio Multi-Head é definida

abaixo:

MultiH ead(Q, K, V') = Concat(head,, head,, ..., head,)W°

head; = Attention(QI/ViQ, K WiK , VVVI.V)
where
WO € Rémierde
WK € i
WY € Rinoseixd

WO € ]thdemadel



As projecoes referidas sdo realizadas com as matrizes W acima. O uso da atencgéo
com h heads distintas gerando diferentes queries, keys e values, permite aos Transformers
a representacdo de sentencas e textos segundo diversos aspectos e relacoes entre seus
componentes. Sendo assim, o mecanismo de atencdo Multi Head é fundamental para
caracterizar essa arquitetura em sua capacidade de aprendizado de diferentes estruturas
sintaticas e semanticas de um texto, justificando em parte o desempenho notavel de modelos
Transformers em tarefas de NLP. Os multiplos atributos caracterizadores de linguagens

escritas podem ser abstratamente representados pelas heads.

O encoder

O encoder dos Transformers consiste em uma pilha de L camadas idénticas h; (a saida
de h;_, é entrada para h;) com H dimensdes escondidas aplicadas consecutivamente. Cada
camada h; pode ser compreendida como uma rede neural cujas subcamadas entre a de
entrada e a de saida possuem H dimensdes ou "neurdnios". Dessa forma, como definido

em SouzaA et al., 2020, o encoder é matematicamente definido por
Definiciao 4. Encoder

Seja x um vetor de tokens e h; fungdes que definem redes neurais, o encoder é uma

funcao h tal que:

h(x) = hp(hp-1(...ha(hi(x))...))

hi . ]RNXH N ]RNXH

Acima, N é o comprimento da sequéncia/texto de entrada em tokens. Cada camada h; é
formada por uma camada de atencéo ( 3) e outra camada denominada feedforward, que é

um Multi Layer Perceptron (MLP) com algumas camadas internas.

A saida h(x) do encoder pode ser interpretada como um vetor que codifica uma sequén-
cia de texto x de modo que represente o contexto em que x ocorre. Em linhas gerais, o
encoder é camada responsavel por codificar o texto de entrada, capturando informagdes
de seu contexto, estrutura sintatica e do idioma. Quando apresentados em VASWANI et al.,

2017, os Transformers possuiam um total de L = 6 camadas idénticas.

Na camada de atengdo Multi-Head dos encoders, as queries, keys e values sio recuperadas
da dltima camada de codificacdo. Ou seja, no encoder a atencdo é computada entre elementos
de um mesmo objeto, i.e., da mesma sentenca de texto sendo codificada. Tal caracteristica

se denomina autoatencao.
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O decoder

O decoder, representado a direita na Figura 2.1 tem como funcéo a geracdo de textos
a partir da saida das camadas de codificagdo, ao que se denonima decodificacio. Dessa
forma, a qualidade do texto gerado pelo decoder depende diretamente da qualidade da

saida produzida pelo encoder.

Os tokens podem ser compreendidos como parcelas significativas de sentengas, como
palavras, sub-palavras, morfemas e pontuacdes, e sao o que formam a saida do decoder.
Eles sdo gerados sequencialmente de modo que a cada instante o token produzido depende
exclusivamente daqueles gerados nos instantes anteriores. Essa caracteristica é chamada

autorregressao.

Tal qual os encoders, os decoders sao formados por camadas conectadas. Cada camada
do decoder aplica a atencdo duas vezes, sendo a primeira a autoatencao cujas entradas sdo

queries, keys e values produzidas na camada anterior do préprio decoder.

A propriedade de autorregressao caracteristica dos Transformers limita o calculo da
primeira autoaten¢do na camada de decodificagdo a exploracio das relacdes entre um
elemento da sequéncia de entrada com somente elementos de posi¢cdes anteriores.
Dessa forma, a autoatencao no decoder é realizada com queries, keys e values em que
conexdes de uma posicdo com posi¢des posteriores sdo ocultadas e, por conseguinte,
nio aprendidas em tempo de treinamento. Dessa forma, os decoders sao capazes, por
exemplo, de gerar a continuacdo de sequéncias de texto utilizando apenas uma

sequéncia de entrada.

A autoatencdo no decoder é portanto denominada Masked Multi-Head Attention (Aten-
¢do Multi-Head Mascadada). Para garantir a ocultacdo de relacdes que violem a propriedade
autoregressiva, posi¢des em Q, K e V que possibilitariam a computacdo de relagdes proi-
bidas — de uma sequéncia com outra posterior — sdo transformadas em —oco durante o

treinamento (VASWANT et al., 2017).

A segunda aplicacdo da atencdo no decoder utiliza as keys e values geradas pelo encodere
as queries produzidas pela ultima camada de decodificacdo. Nessa etapa, ndo ha a ocultacio
de nenhuma parte de K ou V. K resulta do encoder e, portanto, QK representa apenas
relacdes entre a saida da ultima camada do decoder com a entrada do encoder. Sendo assim,
nessa etapa a atencgio explora apenas relacdes entre a saida do encoder e do decoder o que,
em ultima instancia, significa relacionar a entrada recebida pelo modelo e codificada

pelo encoder com o texto que ele produziu como "resposta” até entdo.



Os beneficios da atencao

As camadas de autoatencdo no encoder conectam todas as posi¢des de uma sentenga
entre si. Para isso, um numero constante de operacdes é realizado para cada par de posicoes
(VASWANT et al., 2017). E valido verificar que a multiplicacio QKT em 3 requer um ntimero
fixo de operagdes quaisquer que sejam as linhas de Q e K multiplicadas.
Consequentemente, relagdes entre a primeira e a segunda palavras de um texto sdo
codificadas e decodificadas usando o mesmo numero de operagdes que 0 mesmo processo

realizado entre a primeira e palavras mais distantes.

Na arquitetura de Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks) (Ju-
RAFSKY e MARTIN, 2021), utilizada em modelos de linguagem como em MERITY et al, 2017,
o processo de calculo dessas relagdes é de complexidade ©@(n), em que n é distancia no texto
entre as palavras para as quais é calculada a relacdo ou dependéncia (VASWANTI et al., 2017).
Essa complexidade revela dois aspectos caracteristicos de RNNs, uma outra arquitetura para
modelos de linguagem. O primeiro refere-se ao tempo linearmente crescente para o calculo
das dependéncias internas de um texto. O segundo diz respeito ao niimero de operacdes a
que a informacao contida em uma palavra é submetida até que a sua dependéncia com

outra seja calculada.

Em linhas gerais, no caso das RNNs, quanto maior a distancia entre as sentencas,
menor é a qualidade do aprendizado da dependéncia entre as palavras envolvidas. Isso esta
relacionado a problemas como o vanishing e exploding gradients (HANIN, 2018). As RNNs
sdo projetadas para capturar dependéncias temporais entre as posi¢cdes de um texto, as
quais podem ser muito distantes. A medida que uma RNN ¢é treinada com uma sequéncia
longa de palavras, o gradiente pode desaparecer (tornar-se extremamente pequeno) ou
"explodir"(tornar-se extremamente grande) devido as multiplicacdes consecutivas caracte-
risticas do treinamento de redes neurais com backpropagation. Na pratica, isso significa
a perda de informacdes contidas nas dependéncias entre palavras distantes e, portanto,
resulta na piora no aprendizado que esses modelos adquirem sobre tais relacdes e que por

sua vez sdo fundamentais para que atinjam um bom desempenho em tarefas de NLP.

Em suma, a complexidade (1) do calculo das dependéncias internas de um texto
nos Transformers realizado pelas camadas de atencéao sintetiza o beneficio em utilizar tal
arquitetura dos pontos de vista computacional e do desempenho em diferentes tarefas,
sendo este relacionado a sua alta capacidade em aprender relacdes entre partes distantes de
uma sentenca. Dessa forma, optou-se pela utilizacdo de modelos baseados na arquitetura
Transformer para a realizacao da tarefa de NLI nos conjuntos de dados descritos na Secao

1.1.1. Os Transformers escolhidos sdo descritos nas sec¢oes seguintes deste capitulo.
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E vélido ressaltar que os modelos baseados em Transformers nio sio necessariamente
formados pelo encoder e pelo decoder. Os Masked Language Models baseados nessa ar-
quitetura descritos a seguir sdo modelos formados apenas pela camada de codificagio
caracteristica dos Transformers. Portanto, eles aplicam do mecanismo de atengao bidirecio-

nal sem a autoregressividade explicada dos decoders.

2.1.2 Masked Language Models (Modelos de Linguagem

Mascarada

MLMs (sigla para Masked Language Models, em inglés) sdao encoders em cujo treinamento
uma porcentagem dos tokens de sua entrada é ocultada. Como explicado, tokens sdao
representacdes de parcelas que compdem uma sentenca de texto ("ser humano"pode ser
considerado um token Gnico, por exemplo). A ocultacido ocorrida em MLMs é obtida pela
substituicdo de alguns tokens por mascaras genéricas denotadas por [MASK |. Os tokens
gerados como saidas do modelo correspondem aqueles substituidos por [M ASK | na entrada.
Abaixo, define-se a fungao que caracteriza o aprendizado de um Masked Laguage Model de

parametros 0 (WANG e CHO, 2019).

Definicao 5. Pseudo Log-Likelihood Learning

Seja Xy = (x1,%2, .., Xo—1, Xps1, -, X|x|) € a funcdo pseudo log-likelihood, PLL tais
que:
1 IX]
PLL(O,D) = — . > log(p(x|X,,)) (2.1)
XeD t=1
0 sdo os parametros do modelo (2.2)
D é um conjunto de dados de treinamento (2.3)

O aprendizado dos modelos de linguagem mascarada é baseado na maximizacdo da
funcdo PLL acima. De maneira simplificada, a PLL representa a predictibilidade de cada
token x; presente em determinado conjunto de dados de treinamento. Dentre esses x; ha os
tokens gerados pelo modelo para substituir as [MASK] ocultantes de tokens aleatoriamente
escolhidos no conjunto de treinamento e, portanto, na entrada. Em linhas gerais, ao se
maximizar a fungao PLL, define-se quais parametros 6 caracterizam um modelo que atribui
as [MASK] da entrada os tokens x, com maior predictibilidade. Modelos capazes de gerar
conjuntos de tokens de maior predictibilidade sdo capazes de substituir partes ocultadas de

um texto de entrada por tokens que, em conjunto aqueles que estavam explicitos na entrada,



formam um texto de distribui¢ao de probabilidade proxima a real, ou seja, verossimil.

A nao inclusdo de x; entre as dimensdes de X\; é fundamental para caracterizar o
aprendizado dessa tarefa e representa o efeito de mascarar a entrada antes de submeté-la
ao modelo. Caso tal ocultacdo nao fosse realizada, o contexto de cada token calculado pelo
mecanismo de atengao ( 2) incluiria o proprio token previsto. Esse efeito descaracterizaria
a capacidade do modelo em ser capaz de predizer que palavra ou sentenca melhor compoe
partes ocultas de um texto ou sentenca dado apenas as posicOes anteriores e posteriores
aquela que se deseja predizer, o que é necessario em tarefas de completar textos

automaticamente, por exemplo.

E valido ressaltar que, em geral, tokens aleatoriamente selecionados para serem oculta-
dos na entrada — determinado x € D — tém sua previsdo possibilitada apenas se disponiveis
explicitamente pelo modelo em outras partes da mesma entrada. Em outras palavras, isso
significa que um Masked Language Model s6 é capaz de gerar os tokens (i.e. palavras) que
tenha "visto"durante o treinamento. Por outro lado, h4 excecdes: palavras compostas de um
radical e um morfema podem ser geradas pelo modelo mesmo que jamais vistas durante o
treinamento, por exemplo a palavra "patos"pode ser gerada mesmo que no conjunto de
treinamento apenas o radical "pato"e o morfema "#s"para plural estivessem disponiveis.
No entanto, essa excecdo nao se aplica a qualquer palavra e, portanto, para evitar que
um mesmo token seja ocultado em todas as suas apari¢des na entrada e, por conseguinte,
nunca seja gerado pelo modelo mesmo fornecido o contexto apropriado, aleatoriza-se a
sua ocultacdo: se um token é selecionado para ser mascarado em determinada parte da
entrada, sua ocultacdo de fato s6 ocorre com determinada probabilidade menor do que 1.
Assim, minimiza-se a possibilidade de que um mesmo token seja ocultado em todas as suas

ocorréncias em D.

Os Masked Language Models, em contraste com modelos de linguagem unidirecionais,
representam os contextos de textos utilizando a atencdo bidirecional. Isso significa que,
ao aprender a predizer [MASK | em "Eu gosto de [ MASK | magas", MLMs representam
o contexto utilizando "Eu gosto de"e "macas"simultaneamente. O aten¢do unidirecional
por sua vez, representaria o contexto apenas com "Eu gosto de"(left-to-right attention) ou
somente "macas"(right-to-left attention). E a atenc¢do bidirecional que permite que MLMs
tenham bons resultados em tarefas em que a compreensdo do contexto bidirecional é

crucial.

A seguir sdo apresentados os dois MLMs utilizados no presente trabalho: o XLM-
RoBERTa e o BERTimbau.
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2.1.3 XLM-RoBERTa

XLM-RoBERTa ¢ o nome do Transformer multilingual criado pelo Facebook Al (atual
Al by Meta) introduzido em CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020. Trata-se de um modelo
de linguagem mascarada pré-treinado em 100 idiomas, caracterizando-o como um modelo
multilingual. O XLM-RoBERTa obtem resultados expressivos em tarefas de NLP como
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition— NER), Perguntas e
Respostas (Question Answering— QA) e tarefas de classificacdo de textos, sendo que dentre
estas, em particular, inclui-se o NLI. Os dados de treinamento (corpus) do XLM-RoBERTa
foram extraidos com filtragens da Common Crawl, uma organizagao sem fins lucrativos

que fornece arquivos e dados extraidos da internet de maneira publica.

Outros Transformers multilinguais como o mBert (DEVLIN et al., 2019) e 0 XLM (LAMPLE
e CONNEAU, 2019) demonstravam bons resultados em diferentes tarefas de NLP a época da
divulgacdo do XLM-RoBERTa. Aqueles modelos foram treinados com textos de diferentes
linguas extraidos do Wikipedia — os quais sido pouco diversos para linguas de baixos
recursos, i.e., com poucos dados de treinamento disponiveis. A maior diversidade linguistica
é uma das razdes apontadas no artigo de introdu¢do do XLM-RoBERTa que explicam a
sua superioridade em resultados de tarefas nesses idiomas (LAMPLE e CONNEAU, 2019). A
denominada "maldi¢do do multilinguismo"(curse of multilinguality) é uma das explicacdes
fornecidadas pelo artigo de introdugdo do modelo para o resultado inferior de outros
modelos em idiomas com poucos conjuntos de dados disponiveis, o que é parcialmente
superado pelo XLM-RoBERTa. J4 que a lingua portuguesa é considerada uma lingua de
baixos recursos principalmente se comparada ao inglés, isso justifica parte da escolha de

seu uso no presente trabalho.

Diluicao de Capacidade e a Maldicao do Multilinguismo

O tamanho e a capacidade de um modelo Transformer sdao definidas pelo seu nimero
de parametros. Essa quantidade divide-se entre as dimensdes que formam as camadas
da rede neural voltadas a representacdo da linguagem em um espaco vetorial comum —
denominadas camadas de embeddings — e aquelas do Transformer propriamente dito. O
numero de parametros possui relacdo direta com a performance que o modelo tem em
tarefas de NLP, embora néo seja o tinico fator que a influencie (CONNEAU, KHANDELWAL
et al., 2020). O tamanho do vocabulario (quantidade de termos tinicos no conjunto de dados

de treinamento) é outro fator importante nessa relagao.

As linguas de poucos recursos sdo aquelas que possuem pouca quantidade relativa
de amostras durante o treinamento em diferentes tarefas quando comparadas ao inglés.

Os resultados dos Transformers em tais idiomas tendem a ser piores do que aqueles em



linguas de muitos recursos. CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 expde a importancia de
se aumentar o tamanho do modelo quando se aumenta o niimero de linguas utilizadas

durante seu treinamento.

Por outro lado, fixado o total de parametros, CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020
discute a existéncia de um regime em que o aumento de idiomas de muitos recursos
similares aos de baixo implica na melhoria da performance dos Transformers em idiomas
de baixos recursos, possivelmente porque idiomas de baixos recursos se beneficiam do
aprendizado de outras linguas similares presentes durante o treinamento. Fora desse
regime, o aumento de idiomas causa prejuizo a performance geral em todas as linguas,
efeito que se denomina diluigao de capacidade: o aumento da quantidade de dados a serem
representados no treinamento inerente a inclusao de mais linguas leva a necessidade do
aumento do tamanho das camadas de embeddings ao custo dos parametros voltados ao
Transformer propriamente dito. Por conseguinte, aumentar a quantidade de idiomas em
tempo de treinamento degrada a performance geral do modelo se seu total de parametros

nao for apropriado.

Ha, portanto, uma relacéo de trade-off entre os beneficios trazidos pelo multilinguismo
e a diluicdo de capacidade caracterizada pela reducdo das dimensdes das camadas do
Transformer. Essa relacdo é observada quando, fixado o niumero de parametros de um
modelo, o aumento da variabilidade de idiomas (aumento da camada de embeddings)
implica na melhoria de seus resultados em linguas de baixos recursos até certo ponto a
partir do qual os resultados em linguas de baixos recursos se degradam, caracterizando
um regime em que as camadas voltadas ao Transformer nao sio grandes o suficiente para

a melhoria ou até manutencio de seus resultados.

Abaixo, a figura 2.2a relaciona o niimero de idiomas (Number of languages) no trei-
namento do XLM treinado em 100 idiomas (XLM-100) (LAMPLE e CONNEAU, 2019) com a
acuracia que ele obtem no XNLI (CONNEAU, LAMPLE et al., 2018) — uma tarefa de classifica-

¢ao de texto similar ao NLIL.

CoNNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 refere-se ao que é observado na figura 2.2a como
"maldi¢do do multilinguismo"e pode ser minimizado pelo aumento do tamanho do modelo

e/ou pelo aumento do vocabulario — o que é observado na figura abaixo.
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(a) Linguas de baixo recurso (low res.) se bene-
ficiam do treinamento em multiplos idiomas até
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resultados gerais. Imagem extraida de CONNEAU,
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(a) Relagao entre o tamanho do vocabulario e a
acuracia do XLM-100 no XNLI. Imagem extraida
de CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020

Embora as imagens acima sejam referentes ao XLM (um Transformer treinado com um
corpus extraido do Wikipedia) e ndo ao XLM-RoBERTa, CONNEAU, KHANDELWAL et al.,
2020 afirma que o mesmo efeito é observado no modelo utilizado neste trabalho, sendo o
comportamento observado caracteristico de modelos multilinguais e nao restrito aquele a
que os graficos se referem. O que se visualiza na figura 2.3a é similar aquilo da figura 2.2a
(dilui¢ao de capacidade): o aumento do vocabulario melhora a performance do Transformer
até certo ponto a partir do qual o efeito contrario é observado, o que é superado pelo

aumento da capacidade (increased capacity) do modelo.

A figura 2.3a sugere que modelos multilinguais beneficiam-se da alocacdo de maiores
proporcdes do total de parametros as camadas de representacdo — mesmo que isso reduza
o tamanho do Transformer. A performance do XLM-100 aumenta até o vocabulario de
tamanho 256K, a partir do qual a diluicido de capacidade se impde e os resultados passam

a ser piores. Isso é superado, entdo, pelo aumento do nimero total de pardmetros.



Modelos Multilinguais vs Monolinguais

CoNNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 evidencia que uma das criticas a modelos multilin-
guais € sua performance inferior em relacdo aos seus pares monolinguais. Essas criticas
afirmam que um modelo treinado exclusivamente em uma lingua X tende a obter resultados
superiores que aqueles multilinguais treinados em um conjunto de idiomas dentre os quais
esta X.

Para isolar a capacidade de modelos multilinguais em representar idiomas de baixos re-
curos, CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 compara a performance de BERTs monolinguais
em realizar a tarefa de XNLI com aquela do XLM-7 (treinado em 7 linguas). O que se observa
¢ que o XLM-7 obtem, em média, acuracia 2.5% superior aquela do BERT. Esse resultado
demonstra que é possivel construir modelos multilinguais que representem linguas de

baixos recuros com melhor qualidade que suas contrapartidas monolinguais.

Embora a Lingua Portuguesa nédo seja uma lingua de recursos extremamente baixos,
a verificacdo de tal afirmagio para tarefas no idioma compds a motivaciao do presente
trabalho.

Por que se decidiu fazer o fine-tuning do XLM-RoBERTa para o NLI?

O XLM-RoBERTa explorou o efeito de diluicdo de capacidade, fixando o tamanho de
vocabulario em 250K para as duas versdes do modelo disponibilizadas no Hugging Face: 270
milhdes de pardmetros no XLM-RoBERTa base (versao utilizada neste trabalho) e 550 no
large. No XNLI, o XLM-RoBERTa base superou o Multilingual BERT (mBERT) e o0 XLM-100
em todas as linguas de baixos recursos com excecdo do Swahili em que foi superado por
ambos. Por outro lado, 0 XLM-RoBERTa large os superou em todas as linguas na mesma
tarefa. Ambos mBERT e XLM-100 foram treinados em textos extraidos do Wikipedia em
100 linguas distintas, dentre elas a portuguesa, possuindo 172M e 570M de parametros,

respectivamente.

Os resultados superiores do XLM-RoBERTa na tarefa de XNLI quando comparados
aqueles do XLM-100 e do mBERT, além da melhor performance de modelos multilinguais
na mesma tarefa obtida por CoNNEAU, KHANDELWAL et al, 2020 e explicada anterior-
mente justificaram o uso do XLM-RoBERTa no presente trabalho — o modelo mostrou-se
contrapartida multilingual promissora ao BERTimbau, um MLM monolingual treinado na

Lingua Portuguesa.
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2.1.4 BERTimbau

BERTimbau é o nome do conjunto de Transformers baseados no BERT (DEvLIN et al.,
2019) introduzido em 2020 em SouzA et al., 2020. Seu treinamento foi baseado em duas
tarefas: Modelo de Linguagem Mascarada e predi¢do de proxima palavra (Next Sentence
Prediction - NSP). Todos os seus dados de pré treinamento foram extraidos do brWac, um
corpus com 2.68B de tokens de 3.53M de paginas da web. Além de ser o maior corpus pablico
em Lingua Portuguesa, a metodologia utilizada em sua organizacio garantiu diversidade e
qualidade de sua linguagem do ponto de vista dos dominios que cobre, o que é importante

para o pré-treinamento de modelos baseados no BERT (Souza et al., 2020).

Uma das abordagens utilizadas na avaliacdo deste modelo em seu artigo de apresen-
tacdo é a comparacao de seus resultados em diferentes tarefas de NLP com aqueles do
mBERT. Essas comparacdes confirmariam as vantagens que modelos pré-treinados em
portugués teriam sobre os multilinguais — como é o mBERT. Essa visdo compete com
aquela exposta em CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 e explicada anteriormente, em
que resultados superiores com modelos multilinguais (XLM-100 e XLM-RoBERTa) sdo
observados especialmente para linguas de baixo recurso quando comparados aos resultados

obtidos por modelos monolinguais equivalentes.

BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformers) é um Transformer
formado apenas pela camada de codificagdo. Recuperando o encoder na Definicdo 4, a
entrada do BERT pode ser definida: i. por um conjunto de tokens contidos em uma sentenca
acrescidos de dois tokens especiais, o [CLS] e o [SEP] (Souza et al., 2020); ii. por dois
conjuntos de tokens contidos em sentengas distintas separados por [SEP], sendo apenas o
primeiro acrescido de [CLS]. Assim, sejam as sequéncia de tokens (xi, ..., xn) € (V15 - Y1),

o BERT(funcdo h em 4) recebera como entradas:

[CLS]x,..xy[SEP] quando i, (2.4)
[CLS]x;...xn[SEP]y1...yn[ SEP] quando ii (2.5)

Onde x; e y; sdo tokens de um mesmo vocabulario e N e M sdo os nimeros de tokens

nas sentencas x e y, respectivamente (Souza et al., 2020).

Finalmente, é possivel definir a camada de encoder do BERT recuperando a

Definigao 4:



Definiciao 6. BERT Encoder

Seja x = (xi,..., xy) um vetor de tokens, a funcdo hpgrr : RWN+2xH _, RIN+DXH (e
codificacdo do BERT é tal que:

hBERT([CLS], X1, s XN [SEP]) = (C, Tl, . TN)

Na definicdo acima, T, € R ¢é a representacéo codificada do token x; na sequéncia x
e ¢ € R ¢ a representaciio para o [CLS]. No pré-treinamento do BERT, as saidas c e T;
sdo aprendidas com as tarefas de MLM e NSP simultaneamente: as saidas ¢ das camadas
de autoatencdo sdo entradas para a rede feedforward responsavel pela tarefa de NSP,
enquanto os vetores T; alimentam aquela que realiza o MLM. Para que o aprendizado ocorra
simultaneamente, a soma das fungdes de perda cross-entropy de cada tarefa é minimizada
(Souza et al., 2020). Dessa forma, a arquitetura do BERT pode ser compreendida como um
conjunto de camadas de autoatencio (hggrr) cujas saidas servem de entrada para redes
que realizam as tarefas de NSP e NLI, denominadas heads de classificagio, o que permite o

aprendizado.

Para aplicar o BERT em alguma tarefa especifica, ¢ e/ouT;podem: i. ser utilizados
diretamente como entradas de modelos especializados em tais tarefas; ii. ser modificados
com a técnica de fine-tuning que altera os parametros da rede neural de modo que sua

saida corresponda a tarefa em questao.

Em linhas gerais, o token especial [CLS] pode ser compreendido como aquele que
codifica em uma tnica representacdo/saida toda a sequéncia de entrada, sendo util para
tarefas que lidam com textos a nivel de sequéncia e nao de tokens especificos (Souza et al.,
2020)— como é o caso do NLL

Performance do BERTimbau em Reconhecer Implicaciao Textual/NLI

Para avaliar os resultados do BERTimbau em diferentes tarefas denonimadas downs-
tream tasks, as heads de classificacdo utilizadas no pré-treinamento descritas anteriormente
sdo desacopladas das camadas de autoatencdo e substituidas por redes (head) que serdo

treinadas nas tarefas especificas.

O fine-tuning do BERTimbau para a tarefa de Reconhecimento de Implicagdo Textual
(Recognizing Textual Entailment - RTE) é um tipo de NLI em que um par (premissa, hipotese)
é classificado em ENT AILMEN T ou N ON E. Como descrito em Souza et al., 2020, o RTE

foi feito conjuntamente a tarefa de STS. Para isso, duas camadas lineares independentes

27



28

foram acopladas as camadas de autoatencdo do BERTimbau — uma voltada para o RTE e
outra para o STS. Camadas lineares sdo redes neurais que realizam uma tnica transformacéo
linear nos vetores de entrada para produzir o vetor de saida. Para que um tnico treinamento
fosse realizado nesse esquema multitarefa, as funcdes de perda de ambas camadas lineares
foram somados com iguais pesos, o que significa que o fine-tuning priorizou o RTE e o
STS igualmente (Souza et al., 2020).

O ASSIN? foi utilizado como a base de dados de RTE para o fine-tuning do BERTimbau
no esquema descrito acima — um dos conjuntos de dados utilizado neste trabalho. Abaixo

encontram-se os resultados expostos no artigo do modelo.

Row  Model STS RTE
Pearson (*) MSE F1 (%) Accuracy
1 mBERT + RoBERTa-Large-en (Averaging) [40] } 0.83 0.91 84 84.8
2 mBERT + RoBERTa-Large-en (Stacking) [40] t 0.785 0.59 88.3 88.3
3 mBERT (STS) and mBERT-PT (RTE) [39] 0.826 0.52 87.6 87.6
4 USE+Features (STS) and mBERT +Features (RTE) [13] 0.800 0.39 86.6 86.6
5 mBERT+Features [13] 0.817 0.47 86.6 86.6
6  mBERT (ours) 0.809 (0.004) 0.58 (0.04) 86.8 (0.4) 86.8 (0.4)
7  BERTimbau Base 0.836 (0.007) 058 (0.03) 89.2(0.8) 89.2 (0.8)
8  BERTtimbau Large 0.852 (0.003) 0.50 (0.03) 90.0 (0.4) 90.0 (0.4)

(a) Pontuagoes do BERTimbau nas tarefas STS e RTE no conjunto de dados ASSINZ2 e comparagdes com
o mBERT. Melhores pontuacdes em negrito. Os valores relatados sao a média de multiplas execugoes
(desvio padrdo entre parénteses) com diferentes sementes aleatérias. A estrela denota as métricas
principais, ’1’ denota a técnica de ensemble e '}’ versdes do modelo que tiveram mais dados de
treinamento do que as versoes ‘puras’. Tabela extraida de Souza et al., 2020

A técnica de ensemble vista na tabela acima combina a saida de dois ou mais
modelos para uma mesma entrada para formar uma Unica saida final a fim de minimizar
erros. Ha mais detalhes sobre como essa técnica pode ser aplicada em GANAIE et al.,
2022.

Como se observa acima, o BERTimbau —tanto em sua versdo base (110M de parame-
tros) quanto em sua versao large (330M de parametros) — obteve resultados superiores em
RTE e STS aqueles do mBERT.

Por que se decidiu usar o BERTimbau na tarefa de NLI?

O fato de que esse modelo foi bem avaliado para o NLI na Lingua Portuguesa é um
indicativo de sua boa performance em realizar tal tarefa, o que foi parte da motivacdo da
escolha do BERTimbau como um dos modelos submetidos ao fine-tuning no presente
trabalho.

Além disso, a aparente contradi¢do existente ao que se afirma em CONNEAU,
KHAN-DELWAL et al, 2020 e no artigo de apresentacdo do BERTimbau em relacdo a
superioridade (ou ndo) de modelos multilinguais em rela¢do a seus pares monolinguais

evidencia a neces-



2.1. FINE TUNED MODELS

sidade de maiores analises sobre tal afirmacdo com atencdo especial a Lingua Portuguesa.

Propos-se, no lugar de confirma-la, verificar sob quais condi¢des ela pode ser valida ou
nao. Em especial, em Souza et al.,, 2020 o BERTimbau — um modelo monolingual — de
fato supera o mBERT (um modelo multilingual) no NLI realizado no ASSIN2, embora isso

tenha sido alcancado em um experimento em que tal tarefa foi realizada simultaneamente
ao STS.

Realizar os testes com o BERTimbau na tarefa de NLI isoladamente (sem o STS ou
qualquer outra tarefa simultanea) trouxe resultados mais explicativos sobre a possivel
superioridade (ou ndo) de modelos multilinguais nesse tipo especifico de tarefa na Lingua

Portuguesa.
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Capitulo 3

Resultados e Discussoes

Este capitulo é dividido da seguinte forma: na Secéo 3.1, apresentam-se os resultados
do fine tuning dos modelos e de sua avaliagdo; na Secao 3.2 os resultados das avaliagoes

direta e cruzada sao discutidos de modo a comparar os datasets utilizados.

3.1 Resultados

Abaixo, apresentam-se os resultados obtidos no conjunto de teste (test set) do fine
tuning dos modelos estudados. Tais resultados correspondem a performance obtida pelo
modelo submetido ao fine tuning completo no conjunto de treinamento correspondente a

cada um dos conjuntos de teste apresentados

BERTimbau XLM-RoBERTa
Test set Accuracy | Loss | Accuracy | Loss
ASSI Niest 0.91 0.25 | 0.87 0.38
ASSI N 20 0.96 0.13 | 0.95 0.17
PLUE/MNLIvalidationMatched 0.84 0.43 | 0.82 0.51

Fonte: O autor.

Tabela 3.1: Resultados finais do Fine Tuning

A avaliacdo dos modelos submetidos ao fine-tuning foi dividida em duas subcategorias:
i. avaliagdo na mesma distribui¢do dos dados de fine tuning, denominada avaliacdo direta e
correspondente aos conjuntos de células vazias na Tabela 1.2; ii. avaliagdo em distribuicoes
distintas daquela dos dados de fine tuning, denonimada avaliacio cruzada. Na Tabela 3.2
quando o Conjunto de fine tuning é igual ao Conjunto de testes os resultados correspondem

a uma avaliacdo direta e, do contrario, correspondem a uma avaliagdo cruzada.
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3 | RESULTADOS E DISCUSSOES

Model Accuracy F1 Score Precision Recall

Conjunto de fine tuning: ASSIN,.qi, | Conjunto de Testes: ASSIN,e

XLM — RoBERT ap,s, 0.898 0.895 0.894 0.898
BERTimbauy, . 0.918 0.918 0.919 0.918

Conjunto de fine tuning: ASSIN,.qi, | Conjunto de Testes: ASSIN 2.4

XLM — RoBERT ay,s, 0.706 0.698 0.731 0.706
BERTimbauy, . 0.730 0.720 0.769 0.730

Conjunto de fine tuning: ASSIN,.qi, | Conjunto de Testes: PLUE — MN Ll qiidationMatched

XLM — RoBERT ap, 0.463 0.372 0.341 0.463
BERTimbauy, . 0.488 0.395 0.354 0.488

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: ASSIN 2,

XLM — RoBERT ay, 0.864 0.864 0.868 0.864
BERTimbauy, . 0.893 0.893 0.898 0.893

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: ASSINjq

XLM — RoBERTay,se 0.779 0.779 0.799 0.779
BERTimbauqg. 0.776 0.734 0.782 0.776

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: PLUE — MN Ll gjidationMatched

XLM — RoBERTay,se 0.709 0.668 0.710 0.709
BERTimbauqg. 0.677 0.582 0.735 0.677

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLL,,;, | Conjunto de Testes: PLUE — MN LL ajidationMatched

XLM — RoBERT ap, 0.823 0.823 0.825 0.823
BERTimbauy, . 0.836 0.834 0.836 0.836

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLI,,;, | Conjunto de Testes: ASSINjqq

XLM — RoBERTay,se 0.772 0.683 0.613 0.772
BERTimbauage 0.723 0.668 0.630 0.728

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLI,,;, | Conjunto de Testes: ASSIN 2,5

XLM — RoBERT ay,s, 0.862 0.862 0.862 0.862
BERTimbauy, . 0.871 0.870 0.883 0.871

Fonte: O autor.

Tabela 3.2: Resultados das Avaliagoes Direta e Cruzada



3.1 | RESULTADOS

Model Entailment (E) Paraphrase (P) None (@) Contradiction (C) Neutral (N)

Conjunto de fine tuning: ASSIN,.qi, | Conjunto de Testes: ASSIN,y

XLM — RoBERT ap;, 0.774 0.631 0.950 - -
BERTimbauyg,g, 0.826 0.721 0.959 - -

Conjunto de fine tuning: ASSIN,,qin | Conjunto de Testes: ASSIN 2.4

XLM — RoBERT ay,. 0.747 - 0.649 - -
BERTimbau,g g, 0.774 - 0.667 - -

Conjunto de fine tuning: ASSIN.qi, | Conjunto de Testes: PLUE — MN Ll qiigationMatched

XLM — RoBERT apy. 0.781 - - - 0.472
BERTimbau,g g, 0.789 - - - 0.500

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: ASSIN 2,

XLM — RoBERT apgse 0.871 - 0.857 - -
BERTimbau,q g, 0.899 - 0.887 - -

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: ASSINj.s

XLM — RoBERT aps. 0.488 0.384 0.892 - -
BERTimbau,g g, 0.300 0.312 0.889 - -

Conjunto de fine tuning: ASSIN 2,4, | Conjunto de Testes: PLUE — M N LI gjidationMatched

XLM — RoBERT ap,. 0.806 - - - 0.417
BERTimbau,a g, 0.798 - - - 0.188

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLI,,;, | Conjunto de Testes: PLUE — MN LI giiaationMatched

XLM — RoBERT as. 0.839 - - 0.838 0.790
BERTimbau,q g, 0.856 - - 0.854 0.796

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLI,,;, | Conjunto de Testes: ASSINj.q

XLM — RoBERT apse 0.770 0.709 0.942 - -
BERTimbau,g g, 0.579 0.436 0.879 - -

Conjunto de fine tuning: PLUE /MNLI,,;, | Conjunto de Testes: ASSIN 2,5

XLM — RoBERT ap, 0.863 - 0.860 - -
BERTimbau,q g, 0.881 - 0.859 - -

Fonte: O autor.

Tabela 3.3: F1 Score por Classe das Avaliagdes Direta e Cruzada
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3.2 Discussoes

Como é comum na literatura, utilizou-se o F1 Score (Definida como F-Measure em
Hossin e SULAIMAN, 2015) como critério de selecio de modelos com melhores resultados
tanto na Tabela 3.2 quanto na Tabela 3.3. Assim, para cada par Conjunto de fine tuning e
Conjunto de Testes foi considerado como melhor modelo aquele com maior F1 Score. E valido
ressaltar que todas as discussdes em relacido aos testes cruzados dependem diretamente do

sistema de traducdo desenvolvido no presente trabalho.

Analisando-se a Tabela 3.2, nota-se que o BERTimbau obtem os melhores resultados
em todas as avaliacOes diretas realizadas. Sendo assim, o XLM-RoBERTa demonstrou-se
pior em realizar a tarefa de NLI em conjuntos de testes cujos dominios linguisticos sdo
iguais aqueles do conjunto utilizado para o fine tuning. Por outro lado, das 6 avaliacoes
cruzadas realizadas de acordo com a Tabela 1.2, 0 XLM-RoBERTa obteve maior F1Score

que o BERTimbau na metade delas.

O fato de que o XLM-RoBERTa (um modelo multilingual) foi capaz de superar os
resultados do BERTimbau em alguns dos testes cruzados, sendo o dltimo um modelo
maior e monolingual, é uma evidéncia de que em relagio a capacidade de generalizagio,
o monolinguismo e maior quantidade de parametros ndo necessariamente caracterizam
modelos com os melhores resultados em relagdo ao NLI na Lingua Portuguesa. Em particu-
lar, na Tabela 3.2 nota-se que o XLM-RoBERTa foi capaz de reconhecer as parafrases do
ASSIN (paraphrase) com melhor F1 score que o BERTimbau nos testes cruzados. Ou seja, o
XLM-RoBERTa superou a capacidade de reconhecer parafrases indiretamente que aquela
do BERTimbau.

Nos testes cruzados para Conjunto de fine tuning: PLUE /MN LI, € Conjunto de Testes:
ASSIN,.s;, 0 XLM-RoBERTa obteve F1Score de 0.709 para o reconhecimento de parafrase,
enquanto o BERTimbau obteve 0.436 — 38.5% a menos ( Tabela 3.3). Nessa avalia¢do, o
reconhecimento dessa classe passou pelo seguinte teste: um par de premissa (p) e hipotese
(h) foi classificado como paréafrase se E(p, h) AE(h, p), ja que o PLUE /MN LI,,,;, ndo contem
dados classificados diretamente nessa classe. Sendo assim, o reconhecimento de tal classe
passa pela classificacido de parafrase como sendo um acarretamento logico em ambos
os sentidos — o que é feito pela condicio citada. O fato de que, para esses conjuntos de
fine tuning e de testes, o XLM-RoBERTa superou os resultados do BERTimbau com folga
indica que sua compreensao dos acarretamentos logicos presentes no ASSIN,.; foi superior.
Mais especificamente, esse resultado indica que o XLM-RoBERTa obteve maior sucesso
na transferéncia do reconhecimento dos entailment presentes no dominio linguistico do
PLUE/MNLL,;, para aqueles do ASSIN,.,; que o BERTimbau. A identificacdo da parafrase
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em um par premissa (p) e hipotese (h) através das atribuicdes de E(p, h) e E(h, p) denota
melhor qualidade na compreensao seméantica do entailment — se um modelo aprendeu o
sentido do acarretamento logico com qualidade, deve ser capaz de reconhecé-lo em ambos
os sentidos em um par classificado como parafrase. De fato, na Tabela 3.3 nota-se que o
XLM-RoBERTa ajustado no PLUE/MNLI obteve F1Score de 0.770 no reconhecimento de

entailment, enquanto o BERTimbau obteve somente 0.579.

Quando todas as classes sao levadas em consideracio na sele¢do dos modelos com os
melhores resultados, os dados da Tabela 3.2 revelam os seguintes F1 Score médios tomados
sobre os resultados das avaliacOes direta e cruzada realizadas com os XLM-RoBERTA
e BERTimbau, respectivamente: para o fine tuning no ASSIN — train, 0.655 e 0.677; no
ASSIN2,,4in, 0.770 € 0.736; no PLUE/MN L4, 0.789 € 0.790. Tais resultados demonstram
que quando levadas em consideracao todas as classes, os melhores resultados médios sdo
obtidos, em ambos os modelos, naqueles submetidos ao fine tuning no PLUE/MN LIy,
embora tal dataset tenha sido construido por meio da tradugido automatica do MNLI
para o idioma portugués. Ou seja, embora os processos de anotagao do ASSIN e ASSIN2
tenham sido feitos com a supervisio e validagao de especialistas humanos, tais datasets
se mostraram piores, em geral, que o PLUE/MNLI para o fine tuning do XLM-RoBERTa e
do BERTimbau. Dao-se duas hipoteses ndo conflitantes para tal resultado: a primeira é
relacionada aos tamanhos do ASSIN, ASSIN2 e PLUE/MNLI possuindo 5k, 6.5k e 393k pares
de premissa e hipotese para treinamento, respectivamente. Ou seja, o PLUE/MNLI possui
muito mais dados para treinamento e isso favorece a sua performance em conjuntos de
testes; a segunda relaciona-se a diversidade linguistica do PLUE/MNLI quando comparada
aos outros datasets, o que pode ter beneficiado modelos submetidos ao fine tuning nele em

detrimento do ASSIN e ASSIN2 que possuem dominios mais restritos.

Analisando-se os conjuntos de testes isoladamente, em todos os testes realizados, os
modelos com as melhores performances em cada um deles foram aqueles cujo fine tuning
foi feito no conjunto de treinamento equivalente. Ou seja, o modelo com os melhores
resultados em um dataset D,,,, foi aquele submetido ao fine tuning no D, ,, o que é
coerente — modelos adaptados do dominio linguistico de D, , tendem a obter melhores

resultados nele se comparados aqueles ajustados em um dominio distinto D;.

No entanto, houve um resultado em que os modelos testados em um dataset D,,,,
tiveram resultados semelhantes entre aqueles ajustados em D,, . (avaliacdo direta) e
aqueles ajustados em D; (avaliacdo cruzada). Para o ajuste no PLUE/MNLI,,;,, tanto o
XLM-RoBERTa quanto o BERTimbau, quando testados no ASSIN2,.; (avaliacdo cruzada),
obtiveram resultados semelhantes aos resultados de suas versoes ajustadas no ASSIN 2,4,
(avaliagdo direta). Na avaliacao direta, o XLM-RoBERTA ajustado obteve F1 Score de 0.864,
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e na cruzada esse resultado foi de 0.862 — uma diferenca de apenas 0.1%. Ja o BERTimbau
obteve F1Score de 0.893 e 0.870 nas avaliacdes direta e cruzada, respectivamente, o que
corresponde a uma diferenca de apenas 2.3%. Tais resultados indicam que o PLUE/MNLI

cobre parte significativa do dominio linguistico do ASSIN2 com boa aproximagao.

Por outro lado, o XLM-RoBERTa ajustado no ASSIN2;,,;, alcancou F1 Score de 0.668 na
avaliacdo cruzada com o conjunto de testes PLUE /MN LLgjiqationnatched> €0qUanto o mesmo
modelo ajustado no PLUE/MNLI,,;, obteve 0.823 no mesmo conjunto, expondo uma
diferenca de 15.5%. O BERTimbau ajustado no ASSIN2,,,,, por sua vez, obteve F1 Score de
0.582 na mesma avaliagdo cruzada, e aquele ajustado no PLUE/MN LI jigationMatchea Obteve
0.834 na avaliacdo direta, o que equivale a uma diferenca de 25.2%. Dessa forma, é possivel
concluir que embora o PLUE/MNLI cubra satisfatoriamente o dominio linguistico caracte-
ristico do ASSIN2, o contrario nao é verdadeiro. Ou seja, os testes realizados demonstraram
que os resultados do XLM-RoBERTa e BERTimbau avaliados no ASSIN2 sdo proximos
entre suas versdes submetidas ao fine tuning no proprio ASSIN2 e no PLUE/MNI. Em
contraste, quando eles sio avaliados no PLUE/MN Ll jiqationMatched> ©8 modelos ajustados
no ASSIN2 nio conseguem resultados tdo satisfatorios quanto daqueles ajustados no
PLUE/MNLL

Quando sao feitas comparagdes entre o ASSIN e PLUE/MNLI, os modelos se compartam
de maneira distinta a anterior. O XLM-RoBERTa ajustado no PLUE/MNLI,,;, obteve F1
Score de 0.683 no ASSIN,.s, enquanto aquele ajustado no ASSIN,,,;, obteve 0.895 no mesmo
conjunto de testes — uma diferenca de 34%. O BERTimbau ajustado no PLUE/MNLI,,;,
obteve F1 Score de 0.668 quando avaliado no ASSIN,.y, enquanto o ajustado no ASSIN;,4n
chegou a 0.918 — uma diferenca de 27.2%. Ou seja, ha evidéncia de que o PLUE/MNLI
nao inclui o dominio linguistico do ASSIN. Dado o tamanho superior do PLUE/MNLI em
relacdo ao ASSIN, espera-se que o contrario também nio seja verdadeiro para nenhum
dos modelos estudados e, de fato, as evidéncias confirmaram tais expectativas. O XLM-
RoBERTa ajustado no ASSIN;,;, obteve F1 Score de 0.372 no PLUE /MN LI uidationMatcheds
enquanto o ajustado no PLUE/MNLI,,;, obteve 0.823 na mesma base de testes — uma
diferenca de 54.8%. Ja o BERTimbau ajustado no ASSIN;,,, obteve 0.395 e 0.834 para os
ajustes no ASSIN,,4i, € PLUE /MNLL,;,, respectivamente — uma diferenca de 52.6%.

Finalmente, quando essas comparacdes sao feitas entre os modelos ajustados no
ASSIN;y4in € ASSIN24,4in, 0 que se observou é que nem o ASSIN cobre o dominio linguistico
do ASSIN2 e nem o inverso. O XLM-RoBERTa ajustado no ASSIN,,,, obteve F1 Score
de 0.698 nos testes no ASSIN2,.;, enquanto o ajustado no ASSIN2,,,, obteve 0.0.864 no
mesmo teste — uma diferenca de 19.2%. O BERTimbau ajustado no ASSIN,,;,, por sua vez,
obteve F1 Score de 0.720 no ASSIN2;.,; e aquele submetido ao fine tuning no ASSIN 2,4
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obteve 0.893 — uma diferenca de 19.4%. Quando sdo analisados os testes no ASSIN,.,; para
verificar a cobertura do ASSIN2 em relagdo ao ASSIN, grandes diferencas também foram
observadas. O XLM-RoBERTA ajustado no ASSIN,,;, obteve 0.895 de F1 Score quando
testado no ASSIN,., enquanto aquele ajustado no ASSIN2;,,;, obteve apenas 0.779 — uma
diferenca de 13%. O BERTimbau ajustado no ASSIN,.;, obteve 0.918, enquanto aquele

ajustado no ASSIN 2,4, apenas 0.734 no mesmo teste — uma diferenca de 20%.

3.3 Conclusao

A superioridadade dos resultados do XLM — RoBERT ay., um modelo com 60M de
parametros a menos que o BERTimbauy,, em alguns dos testes cruzados demonstram
que a maldi¢do do multilinguismo descrita por CONNEAU, KHANDELWAL et al., 2020 ndo se
aplica ao NLI em Lingua Portuguesa em algumas circunstancias. Pelo contrario, o fato de
que 0 XLM — RoBERT ay,, foi capaz de utilizar o conhecimento dos entailments do ASSIN2
para reconhecer aqueles do ASSIN melhor que o BERTimbau, pode representar evidéncias
de que em alguns dominios multilinguismo é benéfico para a capacidade de generalizacio

de modelos para o NLI em portugués.

Por outro lado, o fato de que o BERTimbau demonstrou melhores resultados em todas
as avaliacOes diretas realizadas levanta a hipotese de que, se avaliados no mesmo dominio
em que foram treinados, modelos monolinguais tendem a superar os multilinguais no NLI

em portugués.

Por fim, a verificagdo de que ambos XLM-RoBERTa e BERTimbau obtiveram resultados
que indicam cobertura do dominio do ASSIN2 — com 6.5k pares anotados — por parte
do PLUE/MNLI — com 433k pares anotados — indicam que o processo automatizado de
geracdo do PLUE/MNLI pela tradu¢do de maquina do MNLI ndo degradou as anotacdes de
entailment para o dominio de pouca complexidade do ASSIN2 (legendas de fotos), embora
esse dominio néo esteja presente no PLUE/MNLI. Ou seja, ha evidéncia de que incluir
esse tipo de dominio no PLUE/MNLI néo resultaria em melhores resultados na tarefa. Por
outro lado, o mesmo néo se verificou em relagdo ao ASSIN, o que pode ter sido causado
tanto pelo processo de traducdo automatica ou a auséncia do dominio do ASSIN entre
aqueles representados no PLUE/MNLI. Ou seja, ha evidéncia de que a inclusao de pares
de premissa e hipotese provenientes de noticias melhoraria o reconhecimento de
entailment pelos modelos testados.
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