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O retreino parcial de modelos BERT pode proporcionar grande parte do ganho
de desempenho comparado ao retreino de todas as camadas do modelo e a0 mesmo
tempo economiza recursos computacionais. No caso da Caixa de Intimacgoes Com
Inteligéncia Artificial (CICIAR), o desempenho do retreino parcial do modelo BERT
foi medido em relacao ao modelo de referéncia.

O CICIAR é uma ferramenta desenvolvida para a Defensoria Publica do Estado
do Rio de Janeiro e é integrada ao sistema Verde. O sistema Verde ajuda a gestao
e as atividades didrias dos Defensores Publicos. Neste contexto, o CICIAR faz
previsoes de rotulos de intimacoes utilizando informagoes de contexto sem abri-las.
A abertura da intimagao inicia uma contagem regressiva de 10 dias, portanto, o
sistema deve prever o réotulo sem abri-la.

Os experimentos foram realizados liberando uma fracao de camadas do modelo
para o treinamento e adaptando os hiper-parametros. A base de dados utilizada
contém intimagoes e contextos das intimagoes em portugués brasileiro.

Os experimentos mostraram melhorias no desempenho da classificacao com as
mudancas propostas. As configuracgoes de base utilizadas na aplicacao tém uma pre-
cisao ponderada de 0,74. A melhor combinacao aumenta este resultado para 0,826,

refinando a ultima camada do modelo BERT e modificando os hiperparametros.
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Partial retraining of layers BERT can deliver most of the increase in performance
as complete retraining of BERT layer while saving computational resources. In the
Caixa de Intimagoes Com Inteligéncia Artificial (CICIAR) context, the results of
partially retraining the BERT model have been evaluated against a baseline model.

CICIAR is a tool developed for the Public Defender’s Office of the State of
Rio de Janeiro integrated with the Verde system. The Verde system helps with
the management and daily tasks of Public Defenders. In this context, CICIAR
makes predictions of subpoena labels using context information without opening
them. Opening the subpoena starts a counting down of 10 days, so the system must
predict the label without opening it.

The experiments have been performed by releasing a model fraction of layers for
retraining and adapting the hyperparameters. The database used contains subpoe-
nas and subpoena contexts in Brazilian Portuguese.

The experiments showed improvement in classification performance with the pro-
posed changes. The baseline configurations used in the application have a weighted
accuracy of 0.74. The best combination raises this result to 0.826 by refining the
last layer of the BERT model and modifying hyperparameters.
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Capitulo 1

Introducao

Outrora as técnicas de classificacao de texto utilizando eram utilizadas principal-
mente para sistemas de recuperacao de informagoes. No entanto, & medida que os
avangos tecnoloégicos surgiram ao longo do tempo a categorizacao de documentos e a
classificagao de texto tém sido usadas globalmente em muitas areas, como medicina,
ciéncias sociais, saude, psicologia, direito, engenharia, etc KOWSARI et al.| (2019).

O uso de tais técnicas é especialmente importante em areas como o direito que
¢ exclusivamente dependente da analise de extenso volume de informacgoes textu-
ais, motivo pelo qual tem-se explorado o potencial das técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) em otimizar a realizacdo de muitas dessas tarefas
(MASTELLA] 2020)).

Nos tltimos anos dentro do campo juridico a pratica da busca de informacoes
evoluiu de consultas a acervos fisicos como livros, revistas de Direito e legislagao em
copia impressa para o uso de bibliotecas digitais. Como consequéncia, houve uma
informatizagao de advocacias e departamentos juridicos PEDRUZZI| (2020).

No Brasil o setor privado e 6rgaos governamentais também estao migrando seus
acervos para o meio digital. Como parte dessa transi¢ao, buscam incrementéa-los
com algumas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), que tém sido utilizadas para
possibilitar a busca de informacoes de forma mais rapida com menos custo e maior
precisao.

Considerando o grande volume de intimacoes recebidas todos os dias, o conse-
quente impacto na carga de trabalho e rotina dos defensores ptublicos, a defensoria
Publica do Rio de Janeiro (DPRJ) foi motivada a inovar.

A complexidade inerente do trabalho e a profusao diaria de intimagoes preocu-
pam os responsaveis pelo planejamento, que buscaram investigar como o uso de TA
poderia colaborar no dmbito do direito (PARREIRAS et al., [2022)).

O crescente interesse da DPRJ pelo tema motivou uma parcela dos defensores
a buscar como este tipo de tecnologia poderia impactar positivamente na produ-

tividade do 6rgao e consequentemente melhorar o atendimento & comunidade. As



varias motivacoes encontradas para o uso de IA na DPRJ, algumas sao:

e Melhor distribui¢ao de trabalho;

Melhoria na gestao;

Possibilidade de antecipagao das intimacoes;

Possibilidade de criacao de fluxos de trabalho; e

Possibilidade de planejamento a longo prazo.

Neste contexto, a Caixa de Intimagoes com Inteligéncia Artificial (CICIAR) foi
criado para auxiliar defensores ptublicos a tratar e priorizar o atendimento das inti-
macoes recebidas na plataforma digital usada para gerenciar o acompanhamento de
processos, denominada Verde. O CICIAR categoriza as intimagoes sem oficialmente
acessar as mesmas. O acesso inicia a contagem do prazo para atendé-las. A classifi-
cagao prévia é a principal motivacao para a criacao do CICIAR. O Defensor Publico
tem um prazo de 10 dias para responder uma intimacao ao abri-la. O CICIAR pode
auxiliar o planejamento do Defensor Piblico antes mesmo de abrir o documento,
podendo priorizar casos urgentes.

Este sistema depende do compartilhamento de conhecimento dos proprios Defen-
sores para gerar os dados necesséarios para o treinamento da IA. Cabe a eles realizar a

classificacao das intimacoes que nao foram rotuladas pelo sistema e a avaliar aquelas

que ja classificadas pelo modelo PARREIRAS et al.| (2022).

1.1 Os custos de trabalhar com IA no Brasil

O custo do acesso a equipamentos de ponta para pesquisadores e profissionais da area
de Inteligéncia Artificial é alto no Brasil. Por exemplo, o treinamento de um modelo
BERT, segundo (BER/ 2022), em maquinas virtuais do modelo Cloud TPUv3 pode
consumir quatro dias utilizando de 4 até 16 méaquinas em paralelo.

De acordo com a literatura o recomendado é realizar o pré-treino do modelo que
em uma maquina pode chegar a consumir duas semanas chegando a um dispéndio de
cerca de 2880 dolares, R$14.897,95 no cambio atual (valores de 17/08/22). Em um
processo de desenvolvimento de natureza exploratéria como exemplo os trabalhos
LEE et al| (2019), DEVLIN et al.| (2018)), RADFORD et al.| (2018), que utilizam
aprendizado profundo, descrevem o processo de escolha de hiper parametros sendo
necessario executar dezenas de vezes os experimentos. Esse custo encarece pesquisas
dessa natureza e restringe o desempenho de atividades.

De acordo MOLLOY] (2021)) soma-se a essas barreiras a escassez de placas de

video, a inflagdo por conta da pandemia de SARS-COV-2 e o alto valor do cambio



do Doélar para o Real. A titulo de exemplo o custo de uma placa de video de linha
profissional com relevante memoria de video (48 GiB) capaz de executar tarefas de
pré-treino do BERT-Large é de 4949 doélares, no cambio atual R$25.581,88 (valores
de 17/08/22). A realizacdo do pré-treino s6 é possivel com placas de 48 GiB de
memoria de video dado o requisito para acomodar o batch recomendado de amostras.
Além do Cambio, para realizar compras de placas de video desse porte no Brasil em

lojas brasileiras o valor pode chegar até proibitivos R$65.400,00.

1.2 Objetivos

O objetivo dessa dissertagao é avaliar o impacto no desempenho da classificagao
de texto no caso do do CICIAR por meio da aplicacao do retreino de camadas do
modelo pré-treinado BERT no processo de treinamento do classificador no contexto
de restricao de recursos computacionais.

Especificamente, busca-se avaliar o desempenho da arquitetura de Transforma-
dores e a implementacao utilizada do BERT mediante a aplicagao do retreino de
camadas durante o processo. Durante o processo de experimentagdes, monitorar
consumo de recurso computacional e discutir os resultados de classificacao. Com
base nos resultados de classificagdo encontrados no processo de experimentagoes,
verificar o efeito da mudanga no treinamento no contexto do CICIAR. Por fim,
discutir o uso recursos computacionais e a viabilidade da implantacao no sistema

atual.

1.3 Organizagao

O capitulo 2 aborda a revisao bibliografica dos algoritmos e técnicas usados nos
treinos e avaliagoes, além do processo e requisitos para treinar os modelos. O capitulo
3 lista a metodologia e descricao dos dados, dos sistemas que fazem parte do contexto
e da técnica usada para melhoria do classificador. O capitulo 4 ¢é feita a listagem
dos resultados de classificagao e uso de recursos e a discussao das implica¢oes. No
capitulo 5 sao feitas as conclusoes e discussoes dos resultados encontrados ao longo

das experimentagcoes.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

A classificacao de textos por meio de TA tem sido tratada por técnicas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural, utilizando abordagens como Deep Learning, e
ferramentas como o BERT para gerar representacoes vetoriais que facilitam e possi-
bilitam o tratamento computacional dos dados. No contexto de restricao de poder
computacional e da necessidade de classificar documentos juridicos, a seguir sao

apresentadas técnicas e ferramentas que fazem parte dos experimentos.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

GOLDBERG] (2016)) afirma que por mais de uma década, as técnicas centrais de
PLN foram dominadas por abordagens de aprendizagem de maquinas que utilizavam
modelos lineares como méquinas vetoriais de suporte ou regressao logistica, treinadas
sobre vetores com muitas dimensoes porém muito esparsas e que “recentemente o
campo tem visto algum sucesso em mudar de tais modelos lineares comentradas
esparsas para modelos de redes neuronais nao lineares sobre entradas densas”.
ALMEIDA e XEXEO) (2019) definem os embeddings que sio representacoes den-

sas de entradas de texto:
o Word embeddings sao representagoes densas;
e Sao vetores de palavras distribuidos;
e Esses vetores tém comprimento fixo;

e Os vetores sao construidos usando estatisticas de ocorréncia de palavras, de

acordo com a hipdtese de distribuicao.

Um modelo de linguagem é uma fungao ou um algoritmo para aprender uma fun-

¢ao que captura as caracteristicas estatisticas salientes da distribuicao de sequéncias
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de palavras em uma linguagem natural, permitindo tipicamente fazer previsoes pro-
babilisticas da proxima palavra dada anteriormente (BENGIO, 2008).

BENGIO et al| (2000) afirma que diferente dos modelos de n-grama baseados
em classes, modelos de linguagem do tipo neural sao capazes de reconhecer duas
palavras semelhantes sem perder a capacidade de codifica-las como distintas uma
da outra .

Os modelos de linguagem neurais compartilham a forca estatistica entre uma
palavra (e seu contexto) e outras palavras e contextos similares. A representagao
distribuida que o modelo aprende para cara palavra, segundo (BENGIO et al.,[2000),
“permite este compartilhamento permitindo que o modelo trate as palavras que

tém caracteristicas em comum de forma semelhante”.
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Figura 2.1: Modelos neurais mapeiam informagcoes seméanticas. Fonte: Adaptado de

(ALAMMAR], [2017)

2.2 Processamento de texto com Redes Neurais

2.2.1 Recurrent Neural Network

Uma Rede Neural Recorrente (do inglés Recurrent Neural Network - RNN), Figura
2.2] ¢ uma extensao de uma rede neural feed-forward convencional capaz de aceitar
entradas de tamanhos variados (CHUNG et al.| (2014). A RNN consegue processar
sequéncias de tamanho variavel por meio de uma estrutura recorrente na camada
oculta. A ativacao da camada oculta depende da entrada anterior. Dada uma

sequencia x = (X1, X2, ..., X7) a RNN atualiza os estados recorrentes h;:

0, t=0

&(hy_1,7¢), caso contréario



onde ¢ é uma funcdo nao linear. A RNN pode ter saida variavel y = (y1, yo, ...,

yr). A atualizagdo dos valores da camada oculta da RNN é feita por:

hy = (g(W=x, + Uxq)), (2.2)

onde g é uma funcao suave, limitada como fung¢oes sigmoide ou tangente hiper-
boélica.

—

> —8

I 11
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X, &) X, X, X,)

Figura 2.2: Rede neural recorrente. Fonte: Adaptado de (CHUNG et al., |2015).

BENGIO et al| (1994) notaram que ¢ dificil treinar RNNs para aprender de-
pendéncias com grande distancia porque os gradientes tendem a desaparecer ou

explodir.

2.2.2 Long Short-Term Memory

Modelos de Linguagem baseados em redes neurais recorrentes, introduzidos por |MI-
KOLOV et al|(2010), tém topologia semelhante a de redes feedforward, porém com
pesos que geram caminhos recorrentes em camadas internas. Como consequéncia, o
resultado processamento da rede para uma dada palavra depende de palavras que
antecedem o termo atual.

Uma das vantagens da RNN comparado a redes feedforward ¢ a redugao da
dependéncia de um contexto de tamanho pré-definido, podendo tirar proveito de
dependéncias entre termos com maior distancia. Porém, segundo BENGIO et al.
(1994) ao mesmo tempo que as RNN facilitam a utilizagdo de uma informagao de
grande extensao para treino, foi verificado que os algoritmos de treino baseados em
gradiente podem falhar no aprendizado de pesos da RNN quando termos depen-
dentes com longa distancia sao explorados. Isso se deve ao fato de, quando h& um
aumento na distancia das dependéncia, o calculo do gradiente fica cada vez mais
instavel.

Os valores dos gradientes podem explodir ou decair exponencialmente com o

incremento do tamanho do contexto. Como solucao para este problema, uma nova



arquitetura foi proposta para aprimorar a RNN(HOCHREITER e SCHMIDHUBER|,
1997)), com subsequentes evolugoes propostas por GERS et al. (2000) e GERS et al.|

(2002)

O resultado dessa RNN aprimorada é referido como rede neural Long Short-Term
Memory (LSTM), ilustrada na Figura

he_s he ey

A I A

el

X 4 X Keps

Figura 2.3: Rede neural recorrente com células LSTM. Fonte: Adaptado de (OLAH,
5018)

O treinamento da rede é feito com o Stochastic Gradient Descendent (BOTTOU,
2012). Para treinar redes feedforward o gradiente é calculado com o algoritmo
backpropagation (RUMELHART et all 1985). Para obter os gradientes de uma

rede neural recorrente (RNN) existem outras versoes do Backpropagation Through
Time (BPTT).

2.2.3 Transformadores

A arquitetura de Transformadores ( foi apresentada em 2017|VASWANTI et al.| (2017)
para “superar limitagoes de tamanho de contexto por meio do mecanismo de aten-
¢ao” (SINGH e MAHMOOD, 2021)). Desde entao surgiram modelos como GPT
(RADFORD et al., 2018)) e o BERT (DEVLIN et all) [2018). Modelos Competitivos
de sequence transduction normalmente tém estruturas de codificador-decodificador
(VASWANT et all 2017).

Nessa estrutura, o codificador mapeia uma entrada que consiste em uma sequén-

cia de simbolos (zi,...,x,) para uma sequéncia de elementos continuos Z =
(21, ., 2n). Dado um Z, o decodificador entdo gera uma sequencia de saida um
elemento por vez. O Transformador, Figura [2.4] segue essa mesma arquitetura
usando uma pilha de camadas de completamente conectadas para o codificador e o

decodificador (VASWANTI et al., 2017).
Segundo VASWANT et al. (2017), mecanismos de atengao se tornaram parte de

varios modelos em tarefas como modelagem de sequéncias ou transduction models,
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Figura 2.4: Estrutura Codificador - Decodificador. Fonte: Adaptado de (ALAM-
MAR), 20184)

permitindo a modelagem de dependéncias independente de suas distancias em uma
sequéncia de entrada ou saida.

Arquiteturas como Extended Neural GPU, ByteNet e ConvS2S foram construi-
dos pensando na reducao da complexidade computacional, porém ainda existe um
crescimento linear ou logaritmico com o aumento das distancias entre posicoes rela-
cionadas em uma dada entrada.

Na arquitetura de Transformadores, esse custo é reduzido a um niimero constante
de operagoes. Em alguns casos mecanismos de atenc¢ao sao aplicados em modelos
associados a redes recorrentes. No caso dos Transformadores, é empregado o conceito
de self-attention porém sem o uso de mecanismos de convolugao ou RNNs. A Figura

demonstra a entrada do primeira camada que tem uma camada de embeddings.
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Figura 2.5: A primeira camada do codificador tem uma camada de embedding para
converter os tokens para uma representacao densa. Fonte: Adaptado de (ALAM-

MAR), 2018a)

Arquitetura do modelo

Nessa arquitetura, o codificador mapeia sequéncias de representacoes de simbolos
x = (z1, X2, ..., Tp) (2.3)
para uma sequencia de representagoes continuas:
Z = (21,29, Zn) (2.4)

Dado um z, o decodificador gera entao uma saida de simbolos, um elemento por
vez. A cada passo o modelo é auto-regressivo, consumindo o simbolo gerado anteri-
ormente como uma entrada adicional para gerar o préximo.

O Transformador segue essa arquitetura geral usando camadas completamente
conectadas com self-attention, para o codificador e o decodificador. A arquitetura
de Transformadores especifica um codificador com uma pilha de N = 6 camadas
idénticas. Cada camada tem duas sub-camadas, sendo a primeira o mecanismo
multi-head de self-attention e a segunda é uma camada completamente conectada
do tipo de rede densa completamente conectada.

Entre cada uma das camadas ¢ usado uma conexao residual, seguida da camada

de normalizacao. Todas as sub-camadas do modelo e as camadas embedding tém



dimensao de 512. O decodificador é também composto por uma pilha de N = 6
camadas idénticas.

Além das duas sub-camadas em cada camada do codificador, o decodificador
adiciona uma terceira sub-camada de Multi-Head Attention ao longo da saida do
codificador. De maneira semelhante ao codificador, sao usadas conexoes residuais
em volta de cada sub-camada.

A funcao de atencao pode ser descrita como o mapeamento de uma consulta
(Query) e um conjunto de pares de chave-valor onde a Query, chaves e valores e a
saida sao todos vetores. A saida é computada como uma soma ponderada de valores,
onde o peso atribuido a cada valor é computado pela fungao de compatibilidade da

Query com a chave correspondente.

Self-Attention

O mecanismo de atencao ilustrado na Figura [2.6| utilizado na arquitetura de Trans-

formadores consiste em queries e keys de dimensao dy e os valores para a dimensao

d,.

l

‘ MatMul ‘

t
SoftMax

t
Mask (opt.)

Figura 2.6: Exemplo da estrutura da camada de self-attention. Fonte: Adaptado de
(VASWANT et al.l 2017)

A self-attention se baseia em criar trés vetores Queries, Keys e Values para cada

token da entrada do codificador. Cada token na primeira camada é convertido para
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um embedding. Os vetores Queries, Keys e Values sao gerados pela multiplicacao
de cada embedding por uma matriz correspondente W,, Wy e W,,.

Em seguida é feito o calculo do score com o produto interno dos vetores de Query
e Key. Para cada Query é feita uma multiplicacao com todas as Keys de outros
tokens da sequéncia de entrada, gerando uma matriz de ) elementos por K chaves.

Ao resultado dessas operacoes, os scores sao divididos por raiz da dimensao
dos vetores de Query, Key e Value e a para cada linha correspondente & cada
Q). é aplicado softmaz nos resultados (figura . Na arquitetura proposta por
(VASWANTI et al. 2017), a dimensao desses vetores é 64. Os scores sao divididos

por 8. Forma-se uma matriz 7Z para cada cabeca de atencao do modelo.

A self-attention refere-se essa associacao da atencao a um token referente a outro

token.
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Figura 2.7: Operagao da camada Self-Attention. Fonte: Adaptado de (ADALO-
GLOU, p021)

Multi-headed Self-Attention

A arquitetura de Transformadores especifica varias heads (figura de atencao.
Cada mecanismo desses gera uma matriz de saida Z,. Essas matrizes sao conca-
tenadas e esse resultado é multiplicado por uma matriz de pesos treinada com o
modelo.

As dimensoes dessa matriz de pesos sao planejadas para que o resultado dessa
operacao Z' tenha a mesma dimensao das matrizes Z,, resultantes dos mecanismos
de atencao. Na arquitetura de Transformadores, esse é o final da camada de atencao

e essa saida é conectada a camada densa completamente conectada.
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Figura 2.8: Exemplo da estrutura da camada de multi-head self-attention. Fonte:
Adaptado de (VASWANTI et al., 2017)

2.2.4 Codificacao de posicao

Acrescenta-se um vetor a cada embedding de entrada e estes vetores seguem um
padrao especifico que o modelo aprende, ajudando a determinar a posicao de cada
palavra ou a distancia entre as diferentes palavras na sequéncia. O objetivo é que
a adicao destes valores aos embeddings proporcione distancias significativas entre os

vetores de embeddings, ja que eles sao projetados em vetores de Query, Key e Value

e durante a operacao de atencao (figura (SHIV e QUIRK] [2019).
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Figura 2.9: Codificacdao de posicao e residuais. Fonte: Adaptado de (ALAMMAR),
2018a)

2.2.5 BERT

A arquitetura de Transformadores VASWANI et al| (2017); SINGH e MAHMOOD,
trouxe mudancas a geragao de embeddings como o uso de mecanismos de
atencdo para superar limitagoes de contexto. Em 2018 RADFORD et al| (2018));
SINGH e MAHMOOD| (2021) introduziram modelos como GPT e BERT que se
beneficiam da arquitetura de Transformadores foram apresentados e se posicionaram
como estado da arte SINGH e MAHMOOD| (2021); [YANG et al| (2019).

Na Figura , BERT (do inglés Bidirectional Encoder from Transformers é
uma implementacao da arquitetura de Transformadores. Segundo DEVLIN et al.
, existem duas estratégias principais para utilizar um modelo de linguagem

pré-treinado. A primeira estratégia é abordagem de fine-tuning, fazendo o refino em

13



todos os parametros pré-treinados.

NSP Mask LM Mask LM

l l

Masked Sentence A Masked Sentence B

~

Unlabeled Sentence A and B Pair

Figura 2.10: Arquitetura BERT. Fonte: Adaptado de (DEVLIN et al., 2018)

A segunda estratégia é o processo de pré-treino. O pré-treino é um treinamento
inicial do modelo inspirado na tarefa Cloze TAYLOR] (1953) chamado Masked Lan-
guage Model (MLM) ilustrado na Figura [2.11] (SALAZAR et al) 2019). DEVLIN|
afirma que essa forma de treino estimula o aprendizado da estrutura
bidirecional do Tranformer do BERT.
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Figura 2.11: Masked Language Model - MLM. Fonte: Adaptado de (SALAZAR
/et al], 2019)

O método MLM faz substitui¢oes como a tarefa Cloze, trocando 15% dos tokens
da entrada por um token [MASK]|, uma palavra errada ou mantém a palavra original.
O objetivo de fazer a predicao do vocabulario original.

Outra tarefa utilizada no treinamento é a "Nexzt Sentence Prediction” (NSP)
SUN et al] (2021)) ilustrado na Figura 2.12). Em diversas atividades é necessaria

a compreensao entre sentengas. Para isso, DEVLIN et al.| (2018)) faz o pré-treino

com sentencas extraidas de um corpus, com duas sentencas que sao 50% das vezes

sequencia uma da outra ou nao.
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Figura 2.12: Predigdo de proxima sentenga. Fonte: Adaptado de (SUN et al., [2021)

A notagao utilizada por VASWANI et al| (2017) para descrever a arquitetura

é L para numero de camadas do Transformadores, o tamanho da camada oculto
como H, e o nimero de cabegas de self-attention como A. As configuracoes geradas,
ilustradas na Figura , foram os modelos BERT-BASE (L=12, H=768, A=12,
total de parametros = 110 milhoes) e BERT-LARGE (L=24, H=1024, A=16, total
de parametros = 340 MilhGes). A dimensdo da camada oculta é um vetor de saida

de cada camada correspondente a cada token de entrada.

24 Encoder

12 Encoder
Encoder

2 Encoder
3 Encoder

1 Encoder
2 Encoder

BERTg 55
Encoder

il
BERT, arcE

Figura 2.13: Configuragoes das dimensoes BERT Base e Large. Fonte: Adaptado
de (ALAMMAR), 2018b))

RADFORD et al| (2018)) lista tarefas que podem ser aplicadas para refino de

um Transformador que incluem classificacao, inferéncia, similaridade e responder

perguntas (figura [2.14)).
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Figura 2.14: Exemplos de aplicacdo do BERT. Fonte: Adaptado de (ALAMMAR|
2018b))

2.2.6 Processo de treinamento

A tabela2.1Jmostra o uso de memoria necesséria para o pré-treino do modelo BERT-
Base e BERT-Large.

Tipo BERT-Base BERT-Large

Modelo 110M * 4 bytes/10243 340M * 4 bytes /10243
Total Modelo: 0,41GB 1,27GB

Forward 110M * 8 bytes*16/1024% 340M * 8 bytes*16,/10243
Total Forward: 13,11GB 40,53GB

Backward 110M * 8 bytes/10243 340M * 8 bytes,/10243
Total backward: 0,82GB 2,53GB

Total 14,34GB 44,.33GB

Tabela 2.1: Quantidade de memoria necessaria para treinar o modelo por completo.
Fonte{CICIAR (2021al).

2.2.7 Modelo BERT Inglés

O treinamento de um modelo BERT normalmente exige muito recurso computaci-
onal. O treino executado por (DEVLIN et al, 2018)) inclui as bases BookCorpus
(ZHU et all, 2015) e Wikipedia em inglés, totalizando 16GB de texto descompactado.

Para executar o treino completo de refino a partir de um modelo pré-treinado do
modelo BERT-Base, (DEVLIN et all 2018) apontam requisitos de hardware como
sendo pelo menos uma placa de video equipada com memoria entre 12GiB e 16GiB.

O modelo BERT-Large demanda uma disponibilidade ainda maior de memoria
na placa de video. O treino completo do modelo utiliza ainda mais recursos. De
acordo com a documentagao, disponivel no endere¢o (BER, [2022)), em maquinas

virtuais Cloud TPU pode consumir quatro dias, utilizando entre 4 e 16 maquinas
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em paralelo.

2.2.8 Modelos alternativos em Inglés

O modelo RoBERTa, sigla para Robustly optimized BERT approach (LIU et al.
2019), foi treinado com uma base de 160GB de texto utilizando maquinas DGX-1
cada uma com 8 placas de video NVidia V100 de 32GB. LEE et al|(2019) resume a
diferenca do RoBERTa em um pré-treino com sentencas maiores usando mais dados
e removendo a tarefa de Next Sentence Prediction.

Além do modelo RoBERTa, que é um aprimoramento do modelo em relagao ao
BERT inicial, existem varia¢oes do modelo como ALBERT (LAN et all 2019) que
visa manter resultados em varias tarefas com desempenho similar ao BERT mas com
tamanho de modelo reduzido. O BioBERT (LEE et al., [2020)) ¢ treinado com um
corpus de contetido biomédico em contraste com modelos como BERT, RoBERTa,
ALBERT que sao treinados com corpus genéricos de um idioma. O autor destaca a

melhora do desempenho em tarefas desse dominio.

2.2.9 Modelo TinyBERT Inglés

TinyBERT, ilustrado na Figura [2.15[ é um modelo derivado de BERT e é gerado a
partir da técnica de Knowledge Distillation (KD) (JIAO et al., 2019). A técnica de
KD consiste em transferir o conhecimento de um modelo "teacher” para um modelo
menor "student” e foi proposta por HINTON et al.| (2015).

O modelo TinyBERT tem 4 camadas e 14.5 milhoes de parametros que, compa-
rado ao BERT-Base com 12 camadas e 109 milhoes de parametros, consegue manter
parte do desempenho nas tarefas avaliadas. Nos experimentos o modelo TinyBERT
superou o BERTtiny TURC et al.|(2019) em todas as tarefas GLUE com melhoria
de 6,8% em média.

18



.,

Attng, S

u"

IR R

Attention Matrices Attention Matrices
(RHead+I+l) (RHead+I+I) B
Hidn,
Hidden States Hidden States
(R1+d) (RH-d)

ADD & Norm ~+ ADD & Norm

ADD & Norm ADD & Norm &

MHA
I

"

Teacher Layer Student Layer

Figura 2.15: Arquitetura de aprendizado TinyBERT. Fonte: Adaptado de (JIAO
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2.2.10 Modelo BERT Portugués

Mais de 100 idiomas tém modelos BERT correspondentesﬂ Em Portugués podemos
utilizar o BERTimbau (SOUZA et al.l 2020) com modelos pré-treinados para Ten-
sorflow e PyTorch dos tipos BASE e LARGE. O BERTikal (POLO et al, [2021) &

uma versao do BERT disponivel para Portugués com refino em corpus juridico.

"https://github.com/google-research/bert
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2.2.11 Refinamento parcial

Os modelos pré-treinados como BERT-Base e BERT-Large tém respectivamente
cerca de 110 milhoes e 340 milhoes de parametros, exigindo grande recurso com-
putacional para treinamento e refino. O treinamento pode demorar entre dias ou
semanas DEVLIN et al|(2018]). Ja a atividade de refino do modelo pode consumir
entre horas e dias, a depender do Hardware utilizado.

Para o refino do modelo |[LEE et al.| (2019) afirma que apenas um quarto das
camadas precisa necessariamente ser refinadas para obter 90% da qualidade original
de um refino completo. Os experimentos foram executados em placas de video
NVIDIA Tesla V100 em modelos pré-treinados de BERT DEVLIN et al.| (2018) e
RoBERTa |LIU et al|(2019). Para o BERT foi escolhida a configuragao de 3 épocas
de refino e para RoBERTa foi escolhido a configuragao de 10 épocas. As taxas
de aprendizado usadas foram 1.00 x 107°. Os testes foram feitos com o GLUE

benchmark que envolve as seguintes tarefas:

e CoLA - Corpus of Linguistic Acceptability WARSTADT et al.| (2019).

e MRPC - Microsoft Research Paraphrase Corpus DOLAN e BROCKETT
(2005)).

STS-B - Semantic Textual Similarity Benchmark CER et al.| (2017).

QQP - Quora Question Pairs [YER et al. (2017)).

SS2 - Sentiment Treebank SOCHER et al| (2013).
e RTE - Recognizing Textual Entailment BENTIVOGLI et al| (2009).
e MNLI - Multigenre Natural Language Inference WILLIAMS et al. (2017).

e QNLI - Question Natural Language Inference ALISHAHI et al.| (2019).

LEE et al| (2019) notou que quando todos os componentes estao congelados
exceto a camada de saida especifica da tarefa, para a maioria das tarefas o desem-
penho do modelo refinado atinge apenas 64% da qualidade original. A cada camada
adicional liberada para refino o desempenho aumenta drasticamente.

A tarefa com menor impacto foi o conjunto de dados SST-2 para BERT-Base que
obteve acuracia de 84.9 com todas as camadas congeladas. Na camadas congeladas
até a 9% camada e trés camadas retreinando a acuracia foi de 90.8. A configuracao
com retreino de todas as todas as 12 camadas a acuracia foi 92.7.

A tarefa com maior impacto foi CoLA com BERT-Base com MCC (Matthews
Correlation Coefficient) de 29.4 com as camadas congeladas até a 12%. Na configu-
ragao com congelamento até a 9% camada e trés camadas retreinando o MCC foi de
47.5. Com o todas as 12 camadas retreinando o MCC foi de 58.3.
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2.3 Classificacao de documentos em portugués

O experimento realizado por ZAMPIERI e GEBRE (2012) em 2012 explora a iden-
tificacao de variedade linguistica aplicado ao Portugués brasileiro e europeu. O
experimento foi feito com testes de n-gramas de dois a seis utilizando distribuigao
probabilistica de Laplace e a biblioteca NLTK para gerar o language model. Foram
utilizados um corpus Brasileiro com textos publicados pela Folha de Sao Paulo de
2004 e um corpus Portugués com textos do Diario de noticias de 2007. A classifica-
¢ao de um dado texto foi feita com a comparacao dos language models e o que mais
se aproxima determina a classe do texto. Nos testes o experimento com 4-gramas
se destacou com 0.998 de acuréacia.

Em 2014 [TOLEDO et al| (2014) aplicou classificacao de texto em Portugués
Brasileiro na identificacao de discurso textual de adultos sadios. Foram utilizadas
descrigoes de 144 individuos, com no minimo trés anos de educacao. O SVM-RBF
apresentou melhores resultados para a classificagao binaria em quatro de um total
de seis testes, em comparagao com Multi-Layer Perceptron, NaiveBayes, SimpleLo-
gistic, JRip e J48. Em 2017, BRUM e NUNES| (2017)) propos o corpus TweetSentBR
de Tweets em Portugués Brasileiro. Foram anotados 15000 sentencas do seguimento
de programas de TV. As classes escolhidas sao positivo, neutro e negativo. Foram
feitos experimentos de baseline, registrando 80,99% na medida F.

(HARTMANN et al., [2017)) faz um estudo do uso de Word Embbedings em Por-
tugués. Na publicacao sao realizados experimentos com FastText, Glove, Wang2Vec
e Word2Vec. Foi utilizado um corpus com 17 fontes, com géneros como enciclopédi-
cos, informativos e didaticos. Foram feitas comparagoes entre as técnicas na parte
do corpus em Portugués Brasileiro com a parte em Portugués Europeu, o GloVe
mostrou melhor desempenho em avaliagoes de analogias de sintatica e seméantica.

O trabalho de SANTOS et al.|(2020) busca sinais de problemas mentais como de-
pressao, ansiedade, anorexia e pensamentos suicidas em Tweets no idioma Portugués
Brasileiro.

(SOUZA et al.,|2020)) traz um modelo pré-treinado do BERT-Base e BERT-Large
para o Portugués, chamado de BERTimbau. Seguindo o padrao dos modelos Base,
as dimensoes sao com 12 camadas, 768 de dimensao ocultas, 12 cabecotes de atencao
e 110 milhoes de parametros. Para o BERT-Large sao 24 camadas, 1024 de dimensao
oculta, 16 cabegotes de atengao e 330 milhoes de parametros treinaveis. A sentenca
de entrada tem tamanho maximo de 512 tokens. O vocabulario de treino utilizado
contém 30 mil sub-palavras e 2 milhoes de sentencas em Portugués. O treino foi
feito com um milhao de steps utilizando taxa de aprendizado de 1.00 x 10~* além de
empregarem warm up de taxa de aprendizado e decaimento sucessivo. Foi utilizada

uma instancia TPU v3-8. O treinamento do BERTimbau Base durou 4 dias, com 8
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épocas. O treinamento do BERTimbau Large durou 7 dias. Os autores afirmam que
o BERTimbau foi capaz de apresentar desempenho semelhante a modelos treinados
para outros idiomas.

CABRAL et al| (2021 pesquisaram técnicas para detectar desinformagao em
mensagens de WhatsApp para o idioma Portugués Brasileiro. Foi construido um
corpus com exemplos positivos e negativos com metadados como visualiza¢oes, ni-
mero de comentarios, data de publicagao. A coleta de dados foi feita buscando
grupos publicos, com no minimo 100 usuarios. Foram selecionados 59 grupos para
coleta das mensagens e metadados. Os autores citam o cuidado com a privaci-
dade dos usuarios e que foram criados ntmeros identificadores anénimos. Foram
rotuladas por humanos especialistas 5284 mensagens. Nos testes feitos para avaliar

desempenho de classificadores, destaca-se F-score de 0,733 utilizando LSVM.

2.4 Classificacao de documentos juridicos

De acordo com MASTELLA (2020) o Poder Judiciario Brasileiro enfrenta um cenario
arduo devido a diversos fatores que culminam na lentidao no ciclo de atendimento

as demandas juridicas da populagao como por exemplo:

e O crescente aumento no ingresso de processos;
e A limitada disponibilidade de servidores a ser mantida ou reduzida;

e Uma baixa vazao dos processos.

Diversas melhorias vém sendo propostas e executadas a fim de tornar o Sistema
mais eficiente e uma delas é a completa implantagao do processo eletrénico em subs-
tituigao aos processos fisicos que pode facilitar o acesso as informagoes processuais.
Entretanto muitas das tarefas realizadas ainda sao manuais impactando negativa-
mente a gestao otimizada dos recursos disponiveis e celeridade do processo.

As técnicas para classificacao automatica de textos tém despertado o interesse
de pesquisadores dos mais diversos dominios do conhecimento dentre os quais pode-
se destacar as Ciéncias Juridicas. O Direito inerentemente depende da analise de
um grande volume de informagoes textuais, motivo pelo qual tem-se explorado o
potencial das técnicas de PLN em otimizar a realizacao de muitas dessas tarefas.

Contudo, é importante considerar que a legislacao varia conforme o pais, estado,
municipio jurisdicional além de ser escrita no respectivo idioma de origem. Frente
ao exposto, mostra-se relevante a realizacao de pesquisas com técnicas de PLN
aplicadas a textos juridicos do pais de interesse, considerando-se o respectivo idioma
MASTELLA| (2020).
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Os experimentos de MASTELLA| (2020) utilizaram Redes Neurais Recorrentes
Bi-LSTM para classificar peticoes em Portugués Brasileiro com classificadores nas
configuragoes tnicos e Emsemble em uma base de dados de 107 mil documentos com
uma métrica F'1 de 0,846 se destacando no processo.

(POLO et al) [2021) disponibilizou modelos pré-treinados com Phraser,
Word2Vec, Doc2Vec, FastText e BERT para documentos juridicos em Portugués
Brasileiro. Foram utilizados quatro conjuntos de dados com 3,14 GB, 0,74 GB, 0,77
GB e 1,12 GB de texto.

LEME (2021) desenvolveu uma pesquisa comparando combinagoes de topologias
de Redes Neurais e técnicas de Aprendizado de Maquina para classificar tipo de
processos eletronicos do CADE. A base de dados utilizada foi de 1275 processos de
2015 a 2018 e convertidos para texto com técnica de OCR. Foi utilizado validacao
cruzada com k=5. As combinagoes foram feitas com BERT, CNN (Rede Neural
Convolucional), BOW (Bag Of Words), LSTM e BiLSTM. A melhor combinagao foi
com BOW + BERT + LSTM atingindo acuracia de 92,9%.

Foram desenvolvidas ferramentas para tratar problemas de PLN em documentos
Legais, como identificagdo de partes em processos (NGUYEN et al. |2018), classi-
ficagdo de documentos (SOUZA et all [2020; DA SILVA et all [2018), predi¢ao de
seguimento juridico (SULEA et al., [2017).

2.5 Desempenho computacional em tarefas de

Deep-Learning

O codigo para treinamentoﬂ de um modelo BERT, em méquinas virtuais Cloud
TPU pode consumir quatro dias utilizando entre 4 e 16 nés em paralelo. Os autores
recomendam realizar o pré-treino do modelo utilizando uma maquina alugada na
nuvem. Esse processo pode durar duas semanas e custar cerca de 1600 doélares.

Para tarefa de refino de modelo BERT placas de video com 16GiB de memoria
sao suficientes. O treinamento inicial exige placas com no minimo 48GiB de me-
moria. Para a arquitetura de Tensor processing unit (TPU), a memoéria minima
recomendada é de 64GiB. A tabela[2.2|lista produtos de infraestrutura e plataforma
€COmo Servico.

Os servigos oferecidos pelo Google Colaboratory, ou Colab, tém entre 12GiB e
16GiB de memoria de placa de video disponivel e estao listados na tabela[2.3] Nessa
faixa de recursos, assim como na tabela a maquina virtual P5000 com VRAM
de 16GiB, é possivel executar o ajuste fino do BERT.

Para pré-treinos que geram modelos do zero é necessario uma quantidade maior

’https://github.com/google-research/bert
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Servico Preco por hora Mensal

Colab gratuito gratuito
Colab+ nao se aplica 58 reais
Colab Pro nao se aplica 258 reais

Paperspace P5000 16GiB VRAM 0,78 dolares por hora 569 dolares

Paperspace A6000 48GiB VRAM 1,89 délares por hora 1379 doélares
Google Cloud 64GiB TPU V2 4,5 dolares por hora 3285 doélares
Google Cloud 128GiB TPU V3 8 dolares por hora 5840 dolares

Tabela 2.2: Custos de servigos para execugao de treinamentos. Fonte: De autoria
propria.

de memoria de video ou memoéria integrada no caso das plataformas TPU. Como a
arquitetura das maquinas TPU é unificada e diferente das placas de video, o requisito

de memoria é diferente sendo 64GiB de RAM como apontando pelos autores.

Colab Free Colab Pro Colab Pro+
Garantia de acesso baixa alta mais alta
Placa de video K80 K80, T4 e P100 K80, T4 e P100
Memoria RAM 16GiB 32GiB 52GiB
Tempo de execucao 12 horas 24 horas 24 horas
Execucao background Nao Nao Sim
Publico Casual Regular Uso intensivo

Tabela 2.3: Servigos oferecidos pelo Colab. Fonte: De autoria propria

O custo de uma placa de video de linha profissional com relevante quantidade de
memoria de video é superior & 1800 dolares, como descrito na tabela2.4] para tarefas
de refino do BERT. Para realizar pré-treino uma placa de video com a quantidade
recomendada de memoria para acomodar o batch de amostras esté na faixa de 4999

dolares.

Placa de video Preco
Nvidia P5000 16GiB VRAM 1844 dolares
Nvidia A6000 48GiB VRAM 4999 dolares
Nvidia GTX2070 8GiB 499 dolares
Nvidia RTX3060 12GiB 529 dolares

Tabela 2.4: Custo de placas disponiveis no mercado. Fonte: De autoria prépria.

Soma-se a essas barreiras a escassez de placas de video e o aumento de precos
por conta da pandemia de COVID MOLLOY] (2021)) e o cAmbio do Délar para o
Real.
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Capitulo 3
Metodologia

Nesta secao sao apresentados ferramentas e configuragoes do ambiente utilizados.
Busca-se medir a alteragao desempenho do classificador do CICIAR com modifica-
¢oes arquiteturais e retreino de camadas dentro do cenario de restricao de poder
computacional. Para tanto foram avaliados os classificadores de base e os classifi-
cadores modificados com retreino de camadas BERT. O classificador de base utiliza
frases pré-processadas com BERT-Base. Os classificadores modificados tém a ca-
mada BERT-Base acoplada com camadas recebendo treinamento com o treino do
classificador. A base de dados utilizada é o Data Warehouse do CICTIAR com os
documentos pré-processados, limpos e estruturados em tabelas. A seguir serao de-

talhados o conjunto de dados utilizado, os experimentos e os resultados.

3.1 Verde

O Verde é um sistema de assisténcia as atividades da Defensoria Piblica do Estado
do Rio de Janeiro. O sistema atende aos 6rgaos da Defensoria Publica do Estado
do Rio de Janeiro (DPRJ) e foi langado em 19 de junho de 2016. O Verde oferece

recursos comao:

e Cadastro unificado de assistidos;

Cadastro de casos;

Cadastro de lembretes;

Emissao de documentos;

Cadastro de lembretes;

e Gerenciamento;

Recebimento de intimagoes;
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e E outros.

Em 2021 foram abertos mais de 300 mil casos. Cenarios com grande quantidade

de dados podem tirar proveito da aplicagao de técnicas de Inteligéncia artificial.

3.2 CICIAR

O CICIAR (Caixa de Intimagdes Com Inteligéncia Artificial) foi criado para auxiliar
os defensores piblicos a tratar e priorizar o atendimento de intimacgoes recebidas na
caixa de intimacoes do Verde. O CICIAR faz previsoes dos rotulos das intimagoes
e essa classificacao pode auxiliar o planejamento do defensor em quando abrir o
documento (PARREIRAS et al., 2022).

O CICIAR categoriza as intimagoes sem oficialmente acessar as mesmas. A
classificagao prévia ¢ a principal motivagao para a criacao do CICIAR. Ao acessar
uma intimacao, se inicia a contagem do prazo para atendé-las. O Defensor Piblico
tem prazo de 10 dias para responder uma intimagao ao abri-la. A capacidade de
prever sobre o que pode ser cada documento é valiosa por auxiliar o planejamento
do Defensor Publico antes mesmo de abrir o documento, podendo priorizar casos
urgentes.

O CICIAR esta implantado em mais de 300 6rgaos da Defensoria Publica do
Estado do Rio de Janeiro. A base de dados contém 57397 processos com um total
de 214 mil intimagoes e para a Defensoria foram destinadas 68 mil intimagoes. Foram
extraidas 27 milhoes de frases dos documentos para criacao de representacoes com
modelo BERT.

A geracao de dados para treinamento do classificador depende do compartilha-
mento de conhecimento de especialistas. O Defensor Publico é o responsével por esse
fornecimento de informacao ao classificar ou dar rétulos para frases das intimagoes
e de seus contextos.

A base de dados contém 42 mil frases classificadas. Sao classificadas em média
2601 intimagoes por dia. Estao sendo registrados centenas de feedbacks semanais
dos Defensores Publicos em relagao as classificagoes. No ambiente de producao estao
habilitados dois rétulos com acuracia superior a 0.93 (tabela com previsao de
expansao para mais quatro rétulos. Os rétulos s6 sao aplicados caso haja uma
confianga de mais de 70% na classificagao.

O CICIAR esta em constante mudanga com o aumento da base de dados, me-
lhoria constante dos modelos, aprimoramento e incremento das heuristicas.

O desenvolvimento do sistema CICIAR depende de pesquisa intensiva para ge-
racao das solucdes técnicas. E necessario criar frequentemente experimentos para

validar novas ideias e aprimorar existentes.
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Rotulo Precisao Revocacao Acuracia
Sentenca 0.91 0.86 0.96
Marcam Data 0.84 0.98 0.93

Tabela 3.1: Qualidade da classificagao de rétulos. Fonte: De autoria propria. Fonte:
CICTAR] (2021b))

3.2.1 Classificagao de documentos no CICIAR

A classificagao de documentos dentro do CICIAR é feita seguindo critérios adotados
pelos Defensores Piblicos. Os contextos sao documentos que entre a tltima Decisao,

Despacho ou Sentenca do Juiz e uma intimacao, como ilustrado na Figura

. “0 0

() 5\9&3 .((\3“‘3
o g

Movimentos do processo

Contexto da intimagao 2

Contexto da intimacao 1

Figura 3.1: Contextos de intimagoes. Fonte: (CICIAR) 2020))

As frases de um contexto e alguns documentos vinculados. As frases que per-
tencem a uma intimacao ou a um contexto sao classificadas referente a essa mesma
intimagao.

Os rotulos disponiveis sao:

e Em Branco,

e Nada,

e Outros,

e Decisao Interlocutoria,
e Decisao final,

e Marcam Data,

e Prazos/Manifestagoes e

e Prisao.
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O processo de rotulagem nao exige que se rotule todas as frases contidas ou
referentes a uma intimacao, apenas as frases mais relevantes para prever o tipo de

intimacao que seré inferido pelo classificador.

3.2.2 Ciclo de operacao

Para nao sobrecarregar com acessos a API do Verde, o CICIAR possui uma janela
de execucao de 12 horas, de 19h as 7h, o que é equivalente a 720 minutos. Dentro
dessa janela de execucao, a Figura indica o atividade do sistema em 66% do

tempo.

onda=4

481 Nimero da Onc
W 0
m 4

Jan 31 Feb 1 Feb 2 Feb 3
2022

Dia

Figura 3.2: Tempo de atividade. Fonte: (CICIAR| [2022)

O sistema de producao esta hospedado na nuvem. O uso médio, segundo relatorio
feito de CPU, Figura [3.3]foi de cerca de 0,5%. O uso de rede, Figura [3.4] registrado,

exceto dia 6 de fevereiro, domingo, foi acima de de 140MiB.
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Figura 3.3: Média do uso de CPU no ambiente de produgao. Fonte: (CICIAR][2022)
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Figura 3.4: Média do uso da interface de rede no ambiente de produgao. Fonte:
(CICIAR|, [2022)

3.3 Origem dos dados

Foi utilizada a base de dados do CICIAR, que é gerada através da coleta de processos
do Tribunal de Justica do Estado do Rio de Janeiro. As frases rotuladas sao entao
utilizadas para treinar o classificador. A base utilizada contém 2861 processos. Nesse
conjunto, existem 8750 frases de intimacoes e 8159 frases de contextos de intimagoes.
As frases de intimagao se originam de documentos de intimagoes, e frases de contexto
se originam de documentos entre uma decisao, despacho ou sentenca de um Juiz.

Os rotulos utilizados para classificagao das sentengas sao:

Decisao Interlocutoria,

Decisao Final do Juiz,

Marcam Data,

e Nada,

Outro,

Prazos / Manifestagoes e
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e Prisao.

A tabela [3.3] detalha o significado de cada rétulo.

Rotulos

Descrigao

Em branco

Nada
Outros
Interlocutoéria

Decisao Final

Prazos / Ma-

nifestacoes

Prisao

“Fsta frase é irrelevante”

“Esta frase é irrelevante, mas pode causar confusao para um leigo.
Preciso deixar claro para o computador que nao é relevante.”

Alimentos Provisorios, Guarda Provisoria, Resultado de Penhora,
Deferimento/Indeferimento de Tutela de Urgéncia.

Alimentos Provisorios, Guarda Proviséria, Resultado de Penhora,
Deferimento/Indeferimento de Tutela de Urgéncia.

Acordao, Sentenga, Extingao do Processo, Homologagao, Ciéncia
de Sentenga.

Alegacoes Finais, Memoriais, Razoes de recurso em sentido escrito,
Razoes de apelacao, Contra-razoes, Plano de Adjudicagao, Réplica,
Resposta a Acusagao, Primeiras declaragoes, Plano de partilha, So-
licitagao de esclarecimento/manifestacao, Determinagao de emenda
inicial

Relaxamento Prisao, Prisao Revogada, Prisao Decretada, Decreta-
¢ao de Prisao, Alvara de Soltura, Relaxamento Prisao com outra
medida cautelar

Tabela 3.2:

Descricao e exemplos de cada rétulo. Fonte: De autoria propria.

A extracao do contexto é feita a partir da ultima decisao do Juiz. As frases

foram rotuladas por especialistas. No processo de rotulagem o Defensor Publico

especialista pode selecionar uma frase de uma intimacao que define o tema daquela

intimagao, além de poder selecionar que é uma frase que nao diz nada. E esperado

que de dezenas de frases somente algumas mais relevantes sejam rotuladas.
Os gréaficos [3.5 e [3.6] mostram a distribuic@o das frases por rétulo para frases de

intimagoes e de contextos, respectivamente.
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Itens por rétulo - intimacoes

DECISAO INTERLOCUTORIA
DECISOES FINAIS DO JUIZ
MARCAM DATA

NADA

2512

OUTRO

PRAZOS / MANIFESTACOES

PRISAO

T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500
Quantidade

Figura 3.5: Distribuicao das frases de intimagoes por rétulos. Fonte: De autoria

propria.

Quantidade de frases por classe de contexto:
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Itens por rétulo - contextos

DECISAO INTERLOCUTORIA
DECISOES FINAIS DO JUIZ
MARCAM DATA

NADA 3124

OUTRO

PRAZOS / MANIFESTACOES

PRISAO

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Quantidade

Figura 3.6: Distribuicao das frases de contextos por rétulos. Fonte: De autoria

propria.

A tabela mostra a distribuicao proporcional de cada classe na soma dos

conjuntos de frases de intimagao e de contexto.

Classe Proporcao
Decisao Interlocutéria 6%
Decisoes Finais do Juiz 18,8%

Marcam Data 5,5%
Nada 33,3%
Outro 10,7%
Prazos / Manifestagoes 23,9%
Prisao 1,4%

Tabela 3.3: Distribuicao das frases total do conjunto de dados. Fonte: De autoria
propria.

Verifica-se que o conjunto de dados é muito desbalanceado entre as classes, como
a classe "PRISAO"contendo 1,4% dos elementos do conjunto de dados. A tabela

mostra informacoes sobre o conjunto de dados utilizados.

32



Total de frases de intimacao 8750
Total de frases de contexto 8159
Conjunto de teste 1313

Tabela 3.4: Estatisticas do conjunto de dados. Fonte: De autoria propria.

Ro6tulos

Exemplo

Nada

Outros

Decisao Final

Marcam data

Prazos / Ma-

nifestacoes

Prisao

Decisao In-

terlocutoria

Tabela 3.5:

"NO MAIS, A SENTENCA VERGASTADA.", "Contudo, diante
do iter criminis percorrido, restando claro que o delito esteve pro-
ximo da consumacao, na forma do artigo 14, II, do CP, a repri-
menda deve ser reduzida na fragao de 1/2 (metade), para 2 (dois)

anos e 8 (oito) meses de reclusao e 6 (seis) dias multa."

"Anote-se o patrocinio da parte ré pela Defensoria Publica Tabe-

lar.", "Cumpra-se o v. acéordao."

"Custas rateadas igualmente pelas partes, conforme §2° do art. 90,
do NCPC, observada a gratuidade de justica que ora também defiro
ao réu.", "Justica do Estado do Rio de Janeiro, por unanimidade,
em negar provimento aos recursos, mantendo-se a sentenca nos seus

atuails termos."

"Juiza, foi designado o dia 21/10/2019, as 14:15h, para realizacdo
da Audiéncia Especial de Conciliagao.", "Terga-Feira, as 10:00h,
publicada no DOe de 27/09/2019 as fls. 142/150."

"No mesmo prazo, venha copia do anexo referido no documento de
fl. 12, isto é, a integra da notificagao dirigida ao réu.", "Diante
da certidao de fls. 496, a parte interessada para tomar ciéncia da

remessa do mandado de fls. 488."

"Expecam-se alvaras de soltura clausulado.", "Assim, mantenho a

custodia cautelar dos acusados."

"O que se vé do processo é que nao ha questoes processuais penden-
tes, razao pela qual dou o feito por saneado.", "Decreto a perda da
prova para o depoimento pessoal do autor, uma vez que nao houve

o recolhimento das custas para a intimacao."

Exemplos de frase para cada rotulo. Fonte: De autoria propria.
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3.4 DW e pré-processamento dos dados

Os documentos dos processos sao consultados a partir de API do sistema Verde e sao
salvos na codificacao UTF-8. Em seguida, passam por um processo de substitui¢ao
de siglas e abreviaturas para palavras completas como "fls."vira folhas e "fl."vira
folha. O processo de separacgao de frases é feito utilizando "splitline"do Python. A
modelagem do DW foi feita a partir do manual do CNJ e do Web Service do Tibunal
de Justica. A Figura [3.7] ilustra a sequencia do processo desde a chegada do aviso

de intimagao. A Figura ilustra a operacao diaria dos sistemas.

[ -

I

Identificagdo do )I-‘wiso

| Temas provaveis do Aviso
[

Sistema VERDE

e oD D el

| | | ] ] | |
| Contexto do Aviso : Gonjunto de ‘Frase‘s Conjunto de embeddings Embeddings de frases r?levant%s
| i i |

l

| |
O R

z ) ] L
Construgdo do ETLdo Gerar Classificar as
Contexto do Contexto do Embbeding frases quanto a
Aviso Aviso com BERT relevéncia

[ -

CdAR

Figura 3.7: Processo de predi¢ao de classe de uma intimagao. Fonte: Adaptado de
(PARREIRAS et al., [2022)

3.5 Ambiente de desenvolvimento

O experimento foi criado em Python 3VAN ROSSUM e DRAKE JR|(2014), dentro
do servigo Colab da Google, na modalidade local runtime. A tabela [3.5 mostra as

bibliotecas mais relevantes utilizadas para preparo dos dados e aprendizado.

3.6 Treinamento do classificador

Os experimentos realizados utilizam dados do DW, tanto as frases quanto as repre-
sentagoes vetoriais de BERT-Base. A limpeza dos dados é listada na tabela[3.7 A
versao BERT-Base e BERT-Large utilizados sao do modelo BERTimbal. Os trei-
namentos dos classificadores de rede neural sao feito com frases pré-processadas e

os experimentos com frases em linguagem natural. Dessa forma, é possivel avaliar
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Figura 3.8: Estrutura organizacional dos componentes do ambiente CICIAR na
operacao diaria. Fonte: Adaptado de (PARREIRAS et all 2022)

Ferramenta  Funcao

Pandas Carregamento do conjunto de dados, limpeza e visualizagao
PyTorch Treinamento do modelo

Matplotlib Visualizagao e plotagem de resultados

Sklearn Segmentacao do conjunto dados de forma balanceada
Transformers Tokenizador, carga de modelo BERT, optimizer ADAMW
Seaborn Geracao de graficos

Tabela 3.6: Principais bibliotecas e ferramentas utilizadas. Fonte: De autoria pro-
pria.

de forma isolada o impacto das alteracoes propostas. O AutoTokenizer foi utili-
zado para gerar a frase tokenizada e com as mascaras, necessarios para utilizagao
da rede BERT. Para o treino foi utilizado uma fungao de loss Fl-score. Os expe-
rimentos executados incluem a classe "Nada", tanto para o treinamento com frases

pré-processadas quanto para o classificador com camada BERT.

3.6.1 Hiperparametros e configuracoes dos experimentos

Foram utilizado 50 épocas para o treino das redes neurais. O BERT-Base utilizado
foi BERTimbal, com 12 camadas e 768 de dimensao de saida. O tamanho do batch
utilizado é de 16. Foi utilizado Validacao Cruzada tipo k-fold com k=5, cada fold
treinando 80% dos dados e validando em 20%. A listagem dos hiperparametros é

feita na tabela 3.8

O treinamento, ilustrado na imagem [3.9) utilizou frases de intimacao e de con-
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Técnica de limpeza

Proposito

Quebra de linha

Substituicao de siglas

Remocao de frases indesejadas

Separar em linhas individuais documentos que
vem em uma Unica linha, como em XML

Sao trocadas por palavras para auxiliar o
tokenizador e o classificador

remocao de ntamero de paginas, e frases de
controle que nao fazem parte do sistema.

Tabela 3.7: Processos de limpeza. Fonte: De autoria propria.

Parametros Valor
Batch size 16
época 50
dropout 0.1
Camadas BERT-Base 12
Dimensao saida BERT-Base 768
Classes 7
Conjunto de teste: 1313
Conjunto de Validagao Cruzada: 15596
k da Validacao Cruzada: 5
Conjunto de treino: 12476
Conjunto de validagao: 1488

Tabela 3.8: Configuracoes dos experimentos. Fonte: De autoria propria.

texto. A validagao e o teste foram feitos com de frases de intimacGes.

Do total das 16909 frases, sendo 8750 frases de intimagao e 8159 frases de con-
texto, foi particionado os 15% de teste restando 7437 frases de intimagao e as 8159
frases de contexto para o conjunto de treino e validacao, totalizando 15596 frases.

O treinamento utilizou 80% das frases de intimacao e de contexto, totalizando
12476 frases. A validacao utilizou 80% das frases do conjunto de intimacao apos a
retirada das frases de teste: 80% de 7437 frases, totalizando 1488 frases.

3.7 Processo de treinamento atual

O pré-processamento de sentencas e o treinamento dos classificadores que fazem
parte da rotulagem das sentencas sao atividades que demandam grande poder de
processamento computacional.

Atualmente fazé-los em duas etapas tras beneficios em relagdo ao tempo de
treinamento dos classificadores uma vez que como a rede BERT é utilizada com os
pesos estaticos no processo de vetorizagao das sentengas o resultado da vetorizagao
é sempre o mesmo. Dessa forma podemos reaproveitar as representagoes vetoriais

das frases e possivel armazena-las convertidas e treinar os classificadores. O tempo
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Figura 3.9: Particionamento dos conjuntos de treino, validagao e teste. Fonte: De
autoria propria.

de treino dos classificadores é reduzido de horas para minutos.

3.8 Organizacao do processo de avaliacao dos clas-

sificadores

Propoe-se uma abordagem utilizando as sentengas diretamente no modelo sem o
passo de pré-processamento.

Apesar de perder o beneficio do ganho de tempo e de economia de recursos
podemos ganhar qualidade na classificacao ao poder ajustar parametros da rede
BERT, conservando a capacidade de executar os treinamentos em computadores de
baixo poder computacional.

A arquitetura é composta pela rede BERT se acoplando a rede dos classificadores.
Com isso o modelo passa a receber a sentenca na forma de tokens e mascara. Na
estrutura proposta sera avaliado o desempenho da aplicacao do retreino de camadas

junto ao treinamento do classificador.

LEE et al| (2019) demonstra como a liberagao das tltimas camadas da rede

BERT pode ser benéfica para a qualidade da classificacao e ao mesmo tempo con-
sumindo menos recursos que o fine-tunning completo, j4 que menos camadas sao
retreinadas. Liberar uma fracao de camadas do BERT para retreino pode aumentar
a desempenho de classificagao de um modelo se comparado ao uso do modelo com
pesos congelados.

Ao utilizar o modelo pré-treinado é possivel treinar classificadores e tltimas ca-

madas do modelo BERT em placas de video com 8GiB ou 12GiB de memoria que
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sao mais acessiveis. Dentro desse cenario avaliar o impacto no desempenho do clas-
sificador dentro de recursos computacionais de baixo custo.

O processo de avaliagao de desempenho da técnica de retreino parcial de camadas
do modelo BERT com o classificador pode ser visualizado Figura [3.10] O processo
foi desenvolvido dentro do contexto do CICIAR utilizando a base de dados pré-
processados, codigo fonte para processamento e treinamento do modelo. Com base
nos estudos e materiais de referéncia foram construidos os experimentos para avaliar

o impacto da técnica de retreino parcial de camadas no treinamento de modelos do

CICIAR.

srammadd 0 | |0 eemmsesseae
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|
|
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1
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|
]
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R N —
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desempenho

implementacio de
técnicas
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ferramentas

Referencial te drico Resultados e discussio

Figura 3.10: Processo de avaliagao de desempenho da técnica de retreino parcial do
modelo BERT. Fonte: De autoria propria.
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Capitulo 4
Resultados e Discussao

Nesta secao serao apresentados os resultados dos experimentos executados. Os
quinze experimentos foram executados utilizando a base de dados de treinamento
do CICIAR de intimagoes e contextos de intimagoes rotulados. Os experimentos
podem ser divididos em dois grupos: pré-processado, que utiliza frases convertidas
previamente pelo BERT-Base e inserido diretamente no no classificador a ser trei-
nado, e o segundo grupo com experimentos que recebem a frase transformada em
tokens e tem o BERT e o classificador treinando juntos. O segundo grupo explora o
retreino de camadas e pode ser dividido pelo nimero de camadas que treinam com
o classificador.

Os experimentos do tipo “Pré-processado” sao o ponto de partida sendo que a
configuracao de hiperparametro inicial é a 1.00 x 1073. Os experimentos “BERT-
Base uma camada”, “Bert-Base duas camadas” e “Bert-Base trés camadas” utilizam
o recurso de refino de camadas, sendo que “uma camada” representa a tultima ca-
mada liberada para retreino com as onze primeiras congeladas, “duas camadas” sao
duas tltimas camadas liberadas para retreino com dez camadas congeladas e “trés
camadas” sao trés iltimas camadas liberadas para retreino com nove camadas con-
geladas.

Os experimentos visam avaliar a aplicacao da técnica de refino de camadas do
modelo BERT integrado ao classificador no caso da classificacao de frases do CI-
CIAR.

4.1 Resultados do treinamento dos classificadores

4.1.1 Treinamento do classificador multi-classe com frases

pré-processadas com BERT-Base

O resultado do treino classificadores com o pre-processamento das frases podem ser
verificados nas tabelas de precisao [4.1] revocagao e medida F} nos experi-
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mentos de nome Pré-processado. Cada linha mostrando o experimento com variagao
de Taxa de Aprendizado de 1.00 x 1073, 1.00 x 10~%, 1.00 x 107 e 1.00 x 1075. Os
experimentos dessas linhas foram feitos utilizando as representacgoes vetoriais pré-
processadas das frases. A evolucao da Loss de validacao do treinamento é mostrada
nas imagens a seguir.

A Figura [f.1] mostra a evolugao do treinamento com Taxa de Aprendizado de
valor 1.00 x 1073, no qual a menor Loss média de validacao de 0.801 é atingida em
média na época 11. A partir da época 12 o modelo mostra um aumento da Loss de

validagao com o passar do treinamento, até a época 50.

Validation loss

1.4 4

12~

1.0~

0.8 1

Loss

0.6

0.4 1

0.2 1

UO T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 B 101214 1618 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48
Epochs

Figura 4.1: Frases pré-processadas, TA = 1.00 x 1073. Fonte: De autoria prépria.

A Figura mostra a evolugao do treinamento com o Taxa de Aprendizado de
valor 1.00 x 107%, no qual a menor Loss média de validacao de 0.746 é atingida em
média na época 44.

A Figura mostra a evolugao do treinamento com Taxa de Aprendizado de
valor 1.00 x 107>, no qual a menor Loss média de validacao de 0.911 é atingida em
média na época 48.

A Figura [£.4 mostra a evolugao do treinamento com Taxa de Aprendizado de

valor 1.00 x 107% no qual a Loss minima ¢ atingida na época 46.
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Figura 4.2: Loss de validacao com tltima camada frases pré-processadas, LR=
1.00 x 10~*. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.3: Loss de validagao com tltima camada frases pré-processadas, LR=
1.00 x 1075, Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.4: Loss de validacao com ultima camada frases pré-processadas, LR=
1.00 x 107, Fonte: De autoria propria.

4.1.2 Treinamento com liberacao das tultimas camadas do

BERT-Base para retreino

Os resultados dos experimentos com o modelo BERT-Base acoplado ao classificador
pode ser verificado nas tabelas de Precisao [4.1, Revocagao e medida Fj nos
experimentos de nome BERT-Base uma camada e BERT-Base duas camadas.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tltima camada treinando com o modelo com LR—=1.00 x 10~3, é mostrada na
imagem A média dos valores de Loss foi de 0.300 registrada em média na época
47.

A evolugao da Loss de validagao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tultima camada treinando com o modelo com TA =1.00 x 10~*, é mostrada
na imagem [£.6] A média das menores Loss foi de 0.058 registrada na época 48.

A evolugao da Loss de validagao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tltima camada treinando com o modelo com TA =1.00 x 107°, ¢ mostrada
na imagem [£.7 A média das menores Loss foi de 0.098 registrada na época 47.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tltima camada treinando com o modelo com TA =1.00 x 107%, ¢ mostrada
na imagem 4.8 A média das menores Loss foi de 0.651 registrada na época 49.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,

com a ultimas duas camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 1073, ¢
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Figura 4.5: Loss de validagao com tltima camada BERT liberada para treino, com
LR—1.00 x 1073. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.6: Loss de validacao com tultima camada BERT liberada para treino com
TA —=1.00 x 10~*. Fonte: De autoria propria.

mostrada na imagem A média das menores Loss foi de 0.597 registrada na em
média na época 45.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,
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Figura 4.7: Loss de validagao com tultima camada BERT liberada para treino com
TA =1.00 x 1075. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.8: Loss de validacao com tultima camada BERT liberada para treino com
TA =1.00 x 1075, Fonte: De autoria propria.

2

com a tltimas duas camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 107, ¢é
mostrada na imagem A média das menores Loss foi de 0.063 registrada em

média na época 46.
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Figura 4.9: Loss de validagao com tltima e pentltima camada BERT liberada para
treino com TA =1.00 x 1073. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.10: Loss de validagao com tltima e pentltima camada BERT liberada para
treino com TA =1.00 x 10~*. Fonte: De autoria propria.

A evolugao da Loss de validagdao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tultimas duas camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 107°, &

mostrada na imagem [4.11 A média das menores Loss foi de 0.076 registrada na
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época 44.
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Figura 4.11: Loss de validagao com tultima e pentltima camada BERT liberada para
treino com TA =1.00 x 107°. Fonte: De autoria propria.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a ultimas duas camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 107, ¢
mostrada na imagem [£.12] A média das menores Loss foi de 0.504 registrada na
época 49.

A evolugao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base,
com a tltimas duas camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 1073, é
mostrada na imagem [£.13] A média das menores Loss foi de 0. registrada na época
49.

A evolugao da Loss de validagao do treinamento do modelo com BERT-Base, com
a ultimas trés camadas treinando com o modelo com TA —=1.00 x 10~%, ¢ mostrada
na imagem [£.14] A média das menores Losses foi de 0.066 registrada na época 45.

A evolucgao da Loss de validagao do treinamento do modelo com BERT-Base, com
a tltimas trés camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 107°, é mostrada
na imagem [£.15] A média das menores Loss foi de 0.068 registrada na época 47.

A evolucgao da Loss de validacao do treinamento do modelo com BERT-Base, com
a tltimas trés camadas treinando com o modelo com TA =1.00 x 107%, é mostrada
na imagem [£.16] A média das menores Loss foi de 0.388 registrada na época 49.

As tabelas a seguir mostram os valores de de Precisao [4.I] Revocagao [4.2] e
medida F3 para cada experimento. Os maiores valores estao destacados para

cada classe.
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Figura 4.12: Loss de validagao com tultima e pentltima camada BERT liberada para
treino com TA =1.00 x 1075, Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.13: Loss de validacao com trés tultimas camadas BERT liberadas para
treino com TA =1.00 x 1073, Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.14: Loss de validacao com trés ultimas camadas BERT liberadas para
treino com TA =1.00 x 10~*. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.15: Loss de validacao com trés tultimas camadas BERT liberadas para
treino com TA =1.00 x 107°. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.16: Loss de validacao com trés tultimas camadas BERT liberadas para
treino com TA =1.00 x 107%. Fonte: De autoria propria.

Experimento TA Interlocutoria  Decisdo final Marcam Data Nada Outro Manifestagoes Prisao
Pré-processado 1.00 x 1073 0.51 0.81 0.92 0.85 0.54 0.77 0.24
Pré-processado 1.00 x 107*  0.57 0.78 0.93 0.89 0.57 0.80 0.31
Pré-processado 1.00 x 107> 0.46 0.72 0.89 0.86 0.48 0.7 0.27
BERT-Base uma camada  1.00 x 1073 0.588 0.838 0.99 0.928 0.568 0.862 0.378
BERT-Base uma camada  1.00 x 107 0.694 0.874 0.98 0.864 0.584 0.86 0.78
BERT-Base uma camada  1.00 x 107  0.65 0.892 0.98 0.906 0.62 0.838 0.542
BERT-Base uma camada  1.00 x 107¢ 0.544 0.828 0.972 0.924 0.566 0.766 0.254
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10~ 0.634 0.802 0.98 0.934 0.444 0.876 0.224
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107*  0.68 0.89 0.99 0.86 0.63 0.86 0.56
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107> 0.684 0.882 0.988 0.866 0.634 0.858 0.5
BERT-Base duas camadas 1.00 x 1075 0.57 0.735 0.823 0.721 0.528 0.715 0.416
BERT-Base trés camadas  1.00 x 1073 0.0 0.0 0.0 0.29 0.0 0.0 0.0
BERT-Base trés camadas  1.00 x 10™*  0.63 0.87 0.96 0.842 0.656 0.844 0.43
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107 0.71 0.872 0.96 0.858 0.64 0.84 0.44
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107¢  0.568 0.862 0.974 0.926 0.596 0.85 0.362

Tabela 4.1: Precisao por experimentos. Fonte: De autoria propria.

Experimento TA Interlocutéria Decis@o final Marcam Data Nada Outro Manifestagdes Prisao
Pré-processado 1.00 x 1073 0.51 0.81 0.92 0.85 0.54 0.77 0.24
Pré-processado 1.00 x 107*  0.57 0.78 0.93 0.89 0.57 0.80 0.31
Pré-processado 1.00 x 107°  0.46 0.72 0.89 0.86 0.48 0.7 0.27
BERT-Base uma camada  1.00 x 103 0.702 0.914 0.96 0.798 0.646  0.806 0.53
BERT-Base uma camada  1.00 x 10~* 0.674 0.93 0.96 0.864 0.612 0.828 0.41
BERT-Base uma camada  1.00 x 107 0.698 0.92 0.96 0.862 0.638 0.84 0.53
BERT-Base uma camada ~ 1.00 x 107% 0.676 0.864 0.96 0.758 0.604 0.786 0.41
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10~2 0.6 0.888 0.95 0.724 0.756 0.626 0.506
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107 0.66 0.92 0.95 0.89 0.64 0.814 0.53
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10™°  0.692 0.914 0.95 0.874 0.612 0.834 0.59
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10~¢ 0.576 0.761 0.791 0.728 0.51 0.695 0.491
BERT-Base trés camadas 1.00 x 102 0.0 0.0 0.0 1 0.0 0.0 0.0
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107 0.654 0.92 0.94 0.874 0.53 0.854 0.53
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107> 0.69 0.912 0.96 0.862 0.598 0.85 0.47
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107¢ 0.712 0.906 0.96 0.816 0.644 0.812 0.53

Tabela 4.2: Revocagao por experimentos. Fonte: De autoria propria.
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Experimento TA Interlocutoria Decis@o final Marcam Data Nada  Outro Manifestagoes Prisao
Pré-processado 1.00 x 1073 0.53 0.83 0.92 0.81 0.56 0.73 0.34
Pré-processado 1.00 x 107*  0.58 0.82 0.95 0.83 0.61 0.77 0.41
Pré-processado 1.00 x 107 0.52 0.75 0.93 0.77 0.51 0.67 0.36
BERT-Base uma camada  1.00 x 1072 0.642 0.872 0.97 0.858 0.604 0.83 0.53
BERT-Base uma camada  1.00 x 107%  0.684 0.9 0.97 0.864 0.598 0.844 0.54
BERT-Base uma camada  1.00 x 107> 0.672 0.904 0.97 0.882 0.626 0.84 0.538
BERT-Base uma camada  1.00 x 1075 0.602 0.846 0.964 0.832 0.586 0.778 0.314
BERT-Base duas camadas 1.00 x 1072 0.614 0.842 0.962 0.816 0.562 0.728 0.31
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10~*  0.67 0.9 0.97 0.874 0.634 0.84 0.55
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107°  0.69 0.896 0.968 0.87 0.622 0.844 0.54
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107¢ 0.575 0.746 0.806 0.725 0.518 0.703 0.45
BERT-Base trés camadas  1.00 x 10~ 0.0 0.0 0.0 0.45 0.0 0.0 0.0
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107 0.64 0.89 0.95 0.86 0.59 0.85 0.47
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107> 0.702 0.892 0.96 0.86 0.618 0.846 0.46
BERT-Base trés camadas  1.00 x 1076 0.632 0.884 0.964 0.868 0.618 0.83 0.428
Tabela 4.3: Medida F1 por experimentos. Fonte: De autoria propria.
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4.2 Discussao dos resultados

4.2.1 Resultado do treino dos classificadores

Configuracao

Taxa de Aprendizado

Acuracia Acuracia ponderada

Pré-processado
Pré-processado
Pré-processado
BERT-Base uma camada
BERT-Base uma camada
BERT-Base uma camada
BERT-Base uma camada
BERT-Base duas camadas
BERT-Base duas camadas
BERT-Base duas camadas
BERT-Base duas camadas
BERT-Base trés camadas
BERT-Base trés camadas
BERT-Base trés camadas
BERT-Base trés camadas

1.00 x 103
1.00 x 1074
1.00 x 107°
1.00 x 1073
1.00 x 1074
1.00 x 107°
1.00 x 107
1.00 x 1073
1.00 x 1074
1.00 x 107°
1.00 x 107
1.00 x 1073
1.00 x 1074
1.00 x 107°
1.00 x 107

0.73
0.76
0.69
0.8
0.818
0.822
0.766
0.74
0.82
0.82
0.683
0.29
0.81
0.82
0.804

0.74
0.77
0.69
0.806
0.816
0.826
0.772
0.75
0.82
0.82
0.683
0.13
0.81
0.818
0.81

Tabela 4.4: Acuracia e Acuracia ponderada por experimento. Fonte: De autoria

propria.
Experimento TA Avg validation loss  SD validation loss Avg epoch SD epoch
BERT-Base uma camada  1.00 x 1072 0.300603 0.014882 46.6 2.190890
BERT-Base uma camada  1.00 x 10~ 0.058264 0.002242 47 2.236067
BERT-Base uma camada  1.00 x 107 0.098356 0.000031 47 0
BERT-Base uma camada  1.00 x 107 0.651317 0.001195 49 0.001195
BERT-Base duas camadas 1.00 x 1072 0.597504 0.014989 45.4 4.037325
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107* 0.063055 0.001173 46.4 2.190890
BERT-Base duas camadas 1.00 x 10™° 0.076865 0.000305 44 0
BERT-Base duas camadas 1.00 x 107% 0.504650 0.000074 15 10
BERT-Base trés camadas 1.00 x 1072 1.835331 0.132226 45.4 4.037325
BERT-Base trés camadas 1.00 x 107* 0.066242 0.002542 45.6 2.509980
BERT-Base trés camadas  1.00 x 107° 0.068147 0.000640 47.8 2.683281
BERT-Base trés camadas  1.00 x 1076 0.388041 0.0000595 49 0

Tabela 4.5: Média e desvio padrao do menor valor de loss de cada experimento e
média e desvio padrao da época que os valores de [oss foram registrados. Fonte: De

autoria propria.

Comparacao entre Taxa de Aprendizado dos treinos com frases pré-

processadas

Os experimentos com frases pré-processadas foram feitos com variacoes de Taxa de
Aprendizado de 1.00 x 1072, 1.00 x 10~* e 1.00 x 10~°.

O modelo que se destacou mais em capacidade de classificacao foi a versao com
TA = 1.00x 10~* com Acurécia de 0.76 contra 0.73 do modelo com TA de 1.00x 1073
e 0.69 do modelo com TA de 1.00 x 107,
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Para a Acurécia ponderada os valores foram de 0.77 para o modelo com TA =
1.00 x 1074, de 0.74 para o modelo com TA de 1.00 x 1072 e de 0.69 para o modelo
com TA = 1.00 x 1075,

Comparando o medida F} por classe a tendéncia se mantém com as medidas do
modelo com TA de 1.00 x 10~* superando as medidas F; das outras variantes em
seis das sete classes perdendo apenas na decisao final com um valor de 0.82 contra
0.83 do modelo com 1.00 x 1073. Para o rétulo prisao a varicao foi maior e o modelo
com TA de 1.00 x 10~* obteve uma medida F; de 0.41 contra 0.36 e 0.34 dos modelos
com TA de 1.00 x 1072 e 1.00 x 107.

Comparacao entre Taxas de Aprendizado dos treinos com uma camada
BERT liberada para treino

Os experimentos com a tultima camada liberada para retreino foram feitos com
variacoes de Taxa de Aprendizado de 1.00 x 1073, 1.00 x 1074, 1.00 x 1075 e 1.00 x
1076,

O modelo que se destacou mais em capacidade de classificacao foi a versao com
TA de 1.00x 107° com Acurécia de 0.822 contra 0.8 do modelo com TA = 1.00x 1073,
0.818 do modelo com TA de 1.00 x 10~* e 0.766 do modelo com TA de 1.00 x 1075,

Avaliando a Acuracia ponderada os valores foram de 0.826 para o modelo com
TA = 1.00 x 1075, de 0.806 para o modelo com TA de 1.00 x 1072, de 0.816 para o
modelo com TA = 1.00 x 10~* e de 0.772 para o modelo com TA = 1.00 x 1076,

Comparando a medida F; por classe a tendéncia é confirmada no modelo com
TA de 1.00 x 107° tendo quatro de sete dos valores maiores ou iguais aos outros
modelos. O modelo com TA de 1.00 x 107¢ se destacou negativamente no rétulo
prisao com valor medida £} de 0.314 comparado com 0.53, 0.54 e 0.538 dos modelos
com TA de 1.00 x 1073, 1.00 x 10™* e 1.00 x 10~° respectivamente.

Comparacao entre Taxas de Aprendizado dos treinos com duas camadas
BERT liberadas para treino

Os experimentos com as duas tltimas camada liberada para retreino foram feitos
com variacoes de Taxas de Aprendizado de 1.00 x 1073, 1.00 x 1074, 1.00 x 1075 e
1.00 x 1076,

Os modelos que se destacou mais em capacidade de classificacao foi a versao
com TA de 1.00 x 107* com Acurécia de 0.82 contra 0.74 do modelo com TA —
1.00 x 1072, 0.82 do modelo com TA de 1.00 x 107° e 0.683 do modelo com TA de
1.00 x 107S.

Avaliando a Acuracia ponderada os valores foram de 0.82 para o modelo com TA
= 1.00 x 1074, de 0.75 para o modelo com TA de 1.00 x 1073, de 0.82 para o modelo
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com TA = 1.00 x 10~° e de 0.683 para o modelo com TA = 1.00 x 107,
Comparando a medida F; por classe o modelo com TA de 1.00 x 10~ supera os

outros com cinco medidas de sete superando as outras variantes.

Comparacgao entre Taxa de Aprendizado dos treinos com trés camadas
BERT liberadas para treino

Os experimentos com as trés ultimas camada liberada para retreino foram feitos
com variacoes de Taxa de Aprendizado de 1.00 x 1073, 1.00 x 1074, 1.00 x 10~° e
1.00 x 1076,

Os modelos que se destacou mais em capacidade de classificacao foi a versao
com TA de 1.00 x 107 com Acurécia de 0.82 contra 0.29 do modelo com TA —
1.00 x 1072, 0.81 do modelo com TA de 1.00 x 10=* e 0.804 do modelo com TA de
1.00 x 1076,

Avaliando a Acuracia ponderada os valores foram de 0.818 para o modelo com
TA = 1.00 x 1075, de 0.13 para o modelo com TA de 1.00 x 1073, de 0.81 para o
modelo com TA = 1.00 x 10~* e de 0.81 para o modelo com TA = 1.00 x 107,

Comparando a medida F; por classe o modelo com TA de 1.00 x 107> supera os

outros com cinco medidas de sete superando as outras variantes.

Comparacao entre experimentos com uma camada liberada para treino

com TA = 1.00 x 1073 e todos os experimentos com frases pré-processadas

O experimento de uma camada BERT liberada para treino na configuracao de Taxa
de Aprendizado de 1.00 x 10~% mostrou ganho de Acuracia em relacao aos expe-
rimentos com frases pré-processadas de 0.8 contra 0.73 do experimento utilizando
frases pré-processadas com Taxa de Aprendizado 1.00 x 1073, 0.76 do experimento
utilizando frases pré-processadas com Taxa de Aprendizado 1.00 x 107 e 0.69 do
experimento utilizando frases pré-processadas com Taxa de Aprendizado 1.00 x 1075,
Com o mesmo Taxa de Aprendizado a liberacao de uma camada melhorou os indi-

cadores de capacidade de classificagao do modelo.

Comparacao entre experimentos com uma camada, duas camadas e trés

camadas liberadas para treino com TA = 1.00 x 1073

Comparando os experimentos da tabela BERT uma camada, BERT duas cama-
das com TA = 1.00 x 10~2 a Acuracia, Acuracia ponderada (tabela e as medidas
Fy foram superiores no experimento de uma camada. O experimento BERT trés ca-
madas com TA = 1.00 x 1072 nao conseguiu aprender, ficando com desempenho pior

que o experimento com frases pré-processadas de referéncia.
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A reducao da Acuracia do experimento com uma camada BERT retreinando foi
de 0.8 para 0.74 do experimento com duas camada BERT retreinando. Na medida
Acuracia ponderada a reducao foi de 0.806 para 0.75 respectivamente.

A maior diferenca foi para o rétulo Prisao em que a medida F} foi de 0.53 contra

0.312 para os classificadores respectivamente.

Comparacao entre experimentos com uma camada, duas camadas e trés

camadas liberadas para treino com TA = 1.00 x 10~

Comparando os experimentos BERT uma camada, BERT duas camadas e BERT
trés camadas com TA = 1.00 x 10~* a Acuracia, Acuricia ponderada (tabela e
as medidas F} (tabela foram melhores no experimento de duas camadas, seguido
do experimento de uma camada e por ultimo trés camadas.

O aumento da Acuracia do experimento com uma camada BERT foi de 0.818
para 0.82 do experimento com duas camada BERT e reduziu para 0.81 com trés
camadas.

Na medida Acurécia ponderada o aumento foi de 0.816 do experimento de uma
camada BERT para 0.82 no experimento de duas camadas BERT e reduziu para
0.81 no experimento de trés camadas. A medida F; para as classes “Decisao final”
com 0.9 e “Marcam data” com 0.97 foi igual entre os modelos.

A maior diferenca foi para o rétulo “Outro” em que a medida F} foi de 0.598 do
modelo com retreino de uma camada, 0.59 do modelo com retreino de trés camadas

e de 0.634 para o modelo com retreino de duas camadas.

Comparacao entre experimentos com uma camada, duas camadas e trés

camadas liberadas para treino com TA = 1.00 x 107°

Comparando os experimentos BERT uma camada, BERT duas camadas e BERT
trés camadas com TA = 1.00 x 107° a Acuréacia, Acuricia ponderada (tabela e
as medidas F} (tabela foram melhores no experimento de uma camada, seguido
do experimento de duas camadas e por tltimo trés camadas.

A redugao da Acurécia do experimento com uma camada BERT retreinando de
0.822 para 0.82 do experimento com duas camada BERT retreinando e se manteve
em 0.82 no experimento com trés camadas BERT.

Na medida Acuracia ponderada a reducao foi de 0.826 no experimento de uma
camada BERT para 0.82 no experimento de duas camadas BERT e novamente re-
duziu para 0.818 no experimento com trés camadas BERT. O modelo com retreino
de uma camada superou os modelos com retreino de duas camadas e trés camadas
nas classes “Decisao final” com medida F; de 0.904 contra 0.896 e 0.892 respecti-

vamente. Para a classe “Marcam data” o experimento de uma camada obteve 0.97
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contra 0.968 e 0,96 respectivamente. Para a classe “Nada” o experimento de uma
camada obteve 0.882 contra 0.87 e 0.86 respectivamente. Para a classe “Outro” com
0.626 contra 0.622. No rotulo de “Prisao” houve um empate de 0.54.

O modelo com retreino de duas camadas superou o modelo com retreino de uma
camada nos rétulos “Interlocutoéria” com 0.69 contra 0.672 e “Manifestagoes” com

0.844 contra 0.84.

Comparacao entre experimentos com uma camada, duas camadas e trés

camadas liberadas para treino com TA = 1.00 x 107¢

Comparando o experimento BERT uma camada com TA = 1.00 x 107 com o expe-
rimento BERT duas camadas com TA = 1.00 x 10~% a acuracia, acuracia ponderada
(tabela e as medidas F (tabela reduziram. A reducao da acuracia do ex-
perimento com uma camada BERT retreinando de 0.766 para 0.683 do experimento
com duas camada BERT retreinando. Na medida acuracia ponderada a redugao foi
de 0.772 para 0.683 respectivamente.

O modelo com retreino de uma camada superou o modelo com retreino de duas
camadas em seis das sete classes: “Interlocutéria” com 0.602 contra 0.575, “Decisao
final” com 0.846 contra 0.746, “Marcam data” com 0.964 contra 0.806, “Nada” com
0.832 contra 0.725, “Outro” com 0.586 contra 0.518 e “Manifestacoes” com 0.778
contra 0.703. Para o rétulo “Prisao”, o modelo com duas camadas foi superior, com

0.45 contra 0.314 do modelo com uma camada para retreino.

4.2.2 Classificacao e separabilidade das classes

Avaliando a acuracia e acuracia ponderada os modelos com retreino de uma, duas
e trés camadas com TA = 1.00 x 10~° mostraram as melhores medidas de classi-
ficagao na média. O experimento inicial com frases pré-processadas com Taxa de
Aprendizado 1.00 x 10~2 comparado com o experimento com melhor resultado teve
um aumento de 0.73 de acuracia média para 0.822 e de acuracia ponderada média
de 0.74 para 0.826.

Os modelos com duas e trés camadas para retreino perderam capacidade de clas-
sificagdo com o aumento de parametros por conta da camada adicional retreinando.
O modelo de duas camadas retreinando com o TA de 1.00 x 10~* foi superior ao
modelo de TA de 1.00 x 10~* com uma camada liberada para retreino. Para o ex-
perimento com TA de 1.00 x 107 0 modelo com retreino de trés camadas superou
os experimentos com duas e uma camada.

As imagens e mostram a saida antes da aplicacao de softmazr dos
modelos com melhor desempenho utilizando a técnica t-SNE para reduzir a dimen-

sionalidade de sete para duas dimensoes. O desempenho superior das classificagoes
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de elementos da classe “Marcam Data” pode ser observado pela uniformidade do
agrupamento dos elementos e a distancia dos outros agrupamentos. ‘“Prisao” tem
uma representatividade pequena no conjunto de dados consequentemente reduzindo
a capacidade de aprendizado da classe pelos classificadores e pode ser a causa do
pior desempenho dentre os rétulos classificados.

De acordo com a tabela [3.3] as classes “Nada” e “Outro” tém temas genéricos
comparados aos outros rotulos, porém o classificador conseguiu separar a classe
“Nada” com mais qualidade de acordo com a medida F; de 0,866 contra 0,602 da
classe “Outro” na tabela [4.3] para o treino BERT-Base uma camada com TA =
1.00 x 107 e de 0,866 contra 0,62 para o treino BERT-Base duas camadas com TA
= 1.00 x 107°. A proporcao delas nao ¢ igual e indica vantagem do suporte mais
alto de 33,3% e 10,7% respectivamente.

A Figura[f.19)é uma matriz de confusdo média das 5 execugoes do modelo BERT
uma camada com TA = 1.00 x 107°. E possivel observar a proximidade da classe
“Outro” com “Decisao Interlocutoria” e “Prazos e Manifestagoes”. Entre a classe “In-
terlocutoria” é classificada com 71.8 elementos em média corretamente e 13 elementos
sao classificados em média como “Outro”. Para a classe “Outro” 119.2 elementos sao
classificados corretamente e 22.6 sao classificados como “Interlocutéria”. A classe
“Manifestagoes” tem 37.4 elementos classificados como “Outro”. A classe “Outro”
tem 31.8 elementos classificados como “Manifestacoes”. Na Figura [4.20] erros de

classificacao semelhante podem ser observados.
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Figura 4.17: Agrupamentos gerados com elementos do conjunto de teste no classifi-
cador do experimento BERT-Base uma camada com TA =1.00 x 107°. Fonte: De
autoria propria.
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Figura 4.18: Agrupamentos gerados com elementos do conjunto de teste no classifi-
cador do experimento BERT-Base duas camadas com TA =1.00 x 10~°. Fonte: De
autoria proépria.
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Figura 4.19: Soma das matrizes de confusao da validagao cruzada do modelo de
uma camada com TA =1.00 x 107°. Linhas sao o valor de referéncia do conjunto de
teste e colunas sao classificagoes. Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.20: Soma das matrizes de confusao da validagao cruzada do modelo de
duas camadas com TA = 1.00 x 10~°. Linhas sao o valor de referéncia do conjunto
de teste e colunas sao classificagoes. Fonte: De autoria propria.
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4.2.3 Viabilidade e impacto na operagao do CICIAR

O CICIAR opera em uma janela de de classificagdo das 19h as 7h para nao sobre-
carregar o Verde. Para verificar a viabilidade da implementacao dessas alteracoes é
necessario levar em conta se a carga de processamento da nova proposta de classifi-
cagao é compativel com a disponibilidade atual de hardware e tempo de operagao. A
tabela indica o tempo e o consumo de memoria da placa de video para atividades

de treino e classificagao.

Tempo de treino Tempo de teste Batch de teste

Pré-processado 1min10s 1s 1313
BERT-Base uma camada 23h 34s 16
BERT-Base duas camada 30h 35s 16
BERT-Base trés camada  33h 37s 16

Tabela 4.6: Tempo necessario para treinar e classificar. Fonte: De autoria propria.

Experimento Parametros
Pré-processado 397.319
BERT-Base uma camada 7.678.464
BERT-Base duas camada 15.163.655
BERT-Base trés camada  22.251.527

Tabela 4.7: Uso de recursos por tipo de treinamento e classificagao. Fonte: De
autoria propria.

A imagem mostra a interagao entre o CICIAR, o WebService do TJ e o
Verde. Nessa imagem pl representa o tempo da rotina de atualizacao dos avisos
de intimagoes, p2 representa o tempo de recebimento de documentos do Verde, p3
representa a requisicao de metadados ao WebService do TJ, p4 representa o envio
de classificagoes ao Verde.

O maior tempo registrado de processamento dentro da janela de 720 minutos foi
481 minutos, 66,8% do tempo. A média atual de tempo para classificar documentos
é de 14 segundos O tempo registrado para o classificador de frases pré-processadas
foi de 1 segundo para 1313 frases.

Nos experimentos com modelo com BERT-Base acoplado ao classificador 34 se-
gundos tempo de classificagao para 1313 amostras divididas em batchs de 16, sendo
necessarias 83 operagoes para as 1313 amostras. Cada operagao de classificagao dura
83/34 segundos = 2,44 segundos.

O tempo por amostra para cada experimento é de 1/1313 = 0,0007 segundos para
a classificacdo de frases pré-processadas e 2,4/16 = 0,15 segundos para a classificagao
com utilizando a estrutura com BERT-Base acoplada ao classificador.

O tempo necessario para classificar uma frase por vez é de 0,228 segundos ou

4,37 frases por segundo para o classificador com BERT-Base duas camadas. A
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classificacao de uma frase nao explora bem a capacidade de paralelismo da placa de
video, e pode ser uma referéncia de pior caso.

O tempo necessario para classificar uma frase com um classificador sem BERT
acoplado, utilizando frases pré-processadas e classificando uma por vez é de 0,0019
segundos (510 por segundo).

O tempo total de operagao (to) pode ser definido como to = P1 + P2 + P3
+ P4. O impacto da alteragao do classificador seria o aumento maximo de 0.228
segundos no passo p4 da operagao. Segundo o relatério a média de tempo para o
ciclo de operagao é de 14,25 segundos com desvio padrao de 7,14 segundos. O tempo
adicional do classificador com BERT-Base seria somado em 0,228 segundos, aumen-
tando a média para 14,47 segundos e elevando em 1,54% no tempo de classificacao.
O tempo final necessario esta dentro da janela de operacao e é possivel implementar

essa alteracao na operacao do sistema.

w P1 - Recebe novos avisos de | Sistema Verde

Intimacdo do Verde _

Importar Metadados
dos Processos

APl Verde

[ Integracdo VERDE ]

".

Comunicacdo TJ
Sistema TJ

Integracdo TJ
APITI }4

P3 - Requisita metadados
do processo |

P2 - Requisita documentos
do Verde

P4 - Envia classificactes ao Verde

Criacdo de
Contexto

Modelo CICIAR

T
Processamento de

(E Dados
—

Cédigo Heuristicas
Sistema de API Especializado Auxiliares
T "

Balanceamento
de dados

FastAPI Python

F T T N .
Classificacado de
Intimacdo

Figura 4.21: Tlustragao da operagao diaria do CICTAR. Fonte: Adaptado de (PAR-
REIRAS et al.l [2022)

Classificador Batch 16 em segundos unitario em segundos
Classificador sem BERT-Base 0,012 0,0019 (510/s)
Classificador com BERT-Base 0,15 0,228 (4,37/s)

Tabela 4.8: Tempo necessario para classificacao. Fonte: De autoria propria.
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Classificador Tempo de classificacao unitaria Tempo total

Classificador pré-processado 0,0019s 14,25s
Classificador BERT-Base 0,228s 14,47s

Tabela 4.9: Tempo necesséario para operagoes. Fonte: De autoria propria.
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Capitulo 5
Conclusao

O CICIAR é um sistema que esta sendo implantado em um ntmero crescente de Or-
gaos da Defensoria Publica do Estado do Rio de Janeiro. Operando dentro do Verde,
o objetivo é melhorar processos e auxiliar as atribuicoes dos Defensores Ptblicos.
Toda melhoria desenvolvida que pode ser incorporada ao sistema melhora direta-
mente os usuarios do CICIAR e consequentemente podem impactar positivamente
o atendimento ao publico.

A arquitetura de Transformadores traz implementacoes de modelos de linguagem
que tém potencial para superar solugoes anteriores e ao mesmo tempo conservar a
capacidade de ser flexivel em dimensoes para atender diversos cenarios.

Para o Portugués Brasileiro temos um modelo BERT-Base e um BERT-Large,
porém comparado com o lingua inglesa existe espaco para criar modelos com dife-
rentes dimensoes, configuragoes ou focados tarefas especificas.

Dos experimentos desenvolvidos foi possivel obter incremento na capacidade de
classificagao utilizando o método de refino parcial do modelo ao longo do treinamento
utilizando computadores de baixo custo.

A aplicagao é viavel no sistema e nao impactara severamente os ciclos de opera-

Gao.

5.1 Ferramentas de classificacao e aplicagoes

O BERT e outras ferramentas baseadas em Transformadores mostram capacidade
de transferéncia de conhecimento ao executar o pré-treino e posterior aplicacao em
outras tarefas com diferentes conjuntos de dados. A arquitetura de Transformadores
deu um salto de desempenho ao superar ferramentas de modelo de linguagem como
redes LSTM e redes RNN com melhorias como a redugao da sensibilidade a distancia
das dependéncias entre tokens. A forma como sao calculados os pesos ao longo

das camadas possibilita grande potencial de paralelismos. No entanto sao modelos
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grandes e exigem grande quantidade de dados para treinar corretamente e grande
poder computacional.

No idioma portugués brasileiro temos modelos disponiveis de BERT-Base e
BERT-Large. Para o idioma Inglés ha variantes como o RoBERTa com foco em
superar o desempenho em tarefas genéricas se comparado a outros modelos, BERT-
Tiny treinado de forma semelhante ao BERT-Base e Large mas com redugao nas
dimensoes das camadas e parametros, além de outros gerados via técnica de desti-
lagdo de conhecimento como o TinyBERT. As variantes menores tem mais chances
de ser refinadas completamente ou até pré-treinadas do zero em hardwares mais
modestos.

A exemplo do CICIAR temos possibilidade de aplicar cada vez mais em aplica-
¢oes sejam elas do segmento piblico ou privado e ha uma lacuna na variedade de

modelos para aplicagoes em Portugués Brasileiro.

5.2 Ferramentas computacionais

Dentro do contexto de dificuldade de acesso a computadores de alto desempenho
para desenvolver as atividades de criacao e refinamento de modelos BERT, foram
pesquisadas alternativas para melhoria das ferramentas de classificagao com meios
disponiveis como placas de video mais acessiveis de 8GiB ou 12GiB de memoria
de video por exemplo. Nessa faixa de recursos podemos treinar os classificadores
em conjunto com a liberacao de camadas do modelo BERT para o resultado do
treinamento.

Os servigos oferecidos pelo Google Colaboratory (Colab) tém bom custo beneficio
comparado a outras alternativas de servigos de hardware ou plataforma, porém sao
limitados quanto ao uso como tempo limite de execucao e desconexao ao detectar
interface ociosa. Essas caracteristicas desfavorecem as atividades de treinamento de

grandes conjuntos de dados e de multiplas experimentagoes.

5.3 Resultado do treinamento

A configuragao proposta aumenta o nimero de parametros do modelo, o risco de
sobreajuste aumenta, demanda mais épocas de treino e mais amostras e ajustes de
hiperparametros. Nas referéncias foi verificado que para cada aplicacao ou tarefa
pode exigir uma taxa de aprendizado diferente por elementos como complexidade
dos dados, da quantidade de dados e quantidade de parametros treinando. Essas
variacoes demonstradas nas tabelas de resultados impactaram muito o resultado da

capacidade de classificacao.
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No caso dos experimentos com congelamento em 10 camadas (BERT-Base duas
camadas) os resultados de acuracia mudam de 76,6% para cerca de 82%. A con-
figuragdo que se destacou mais foi com 11 camadas congeladas (BERT-Base uma
camada) com taxa de aprendizagem de 1.00 x 107°. Os modelos com duas camadas
retreinando tiveram mais dificuldade de treinar comparado as configuragoes seme-
lhantes com uma camada.

O modelo de referéncia, com as frases pré-processadas pode ser superado na
medida F1 por algum modelo com retreino de camadas. O rétulo de “Prisao” obteve
aumento expressivo comparado a outros rotulos, mas com a pequena quantidade
de amostras tem dificuldade para atingir niveis minimos de acuracia e poder ser
implantado em producao.

Os resultados estao alinhados com as conclusées de LEE et al.| (2019)) que obser-
vou melhorias com as camadas sendo liberadas para treinar junto aos classificadores.
LIU et al.|(2021), apesar de focar em aumento de desempenho, se fundamentou no
congelamento de camadas para reduzir a carga de processamento mantendo a quali-
dade do treinamento. A melhoria decai nos experimentos feitos com a liberagao da
segunda camada em diante para o conjunto de dados utilizados.

De acordo com os experimentos propostos por LEE et al.| (2019) para atingir
90% da melhoria com um quarto das camadas retreinando em relagao ao refino de
todas as camadas. Apesar desse resultado, a maioria dos graficos dos experimentos
mostram incremento na qualidade da classificagdo com uma camada refinando com o
treino do classificador. Futuramente com mais dados o refinamento pode ser melhor
aproveitado com mais camadas.

Foi verificada relacao entre a quantidade de elementos com o desempenho de
classificacao no caso do rotulo “Prisao” que tém 1,8% das amostras totais. Entre-
tanto, para os outros rétulos com menos elementos em ordem crescente apés “Prisao”,
“Marcam Data” e “Decisao Interlocutéria” e “Outro”, com 5,5%, 6% e 10,7% respecti-
vamente, obtiveram as melhores pontuacgoes F1 no experimento com segunda melhor

acuracia, com duas camadas refinando e Taxa de Aprendizado de 1.00 x 107°.

5.4 Aplicacao no CICIAR

O modelo com representagoes vetoriais das frases, utilizado atualmente consome
menos recursos computacionais, tanto de tempo de processamento quanto ocupagao
de memoria, que o modelo proposto BERT-Base com as camadas de classificagao.
Porém, para atividade de classificagao que é executada no dia-a-dia, o impacto nao é
impeditivo, e de acordo com a anélise do quanto acrescentaria no tempo de operagao,

cerca de 1,54%, um aumento de menos de um segundo para a classificagao.
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5.5 Contribuicoes
As contribuigoes deste trabalho incluem:

e Avaliacao de desempenho do refino parcial do modelo BERT pré-treinado;
e Oportunidade de melhoria do CICIAR e da rotina dos Defensores Publicos;

e Aprimorar o desempenho do classificador do CICIAR, com dados extraidos de

Processos reais;

e Aplicagao do refino do modelo em computador com baixo poder de processa-

mento.

Em relagao a publicagoes, o autor participou da publicacao do Artigos Completos
“Inteligéncia artificial aplicada para o aumento da produtividade no atendimento de
intimagoes”, publicado em 31,/07/2022.

5.6 Trabalhos futuros

A melhoria dos experimentos pode ser feita em diferentes camadas. Como expe-
rimento, pode-se investigar a viabilidade de pré-treino de modelo BERT reduzido,
com menos de 12 camadas e menos de 768 de dimensao de saida, como o BERTTiny;,
em placas de video com até 12GiB de memoria e pode-se fazer uma comparagao com
o uso de modelo pré-treinado com retreino de camada.

Gerar modelo BERT com dimensoes reduzidas capaz de ser treinado e refinado
em computadores de baixo desempenho, além de refinar para utilizacao em aplica-

¢oes especificas como o CICIAR.
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