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Resumo

Este trabalho visa abordar a
utilizacdo de técnicas de Machine
Learning. @ Estas sdo amplamente

utilizadas na area da computacio
cognitiva e fomentaram os estudos em
diversas esferas da tecnologia, como
seguranga da informacgao, entretenimento
e no setor fabril, ocasionando o episodio
que se denominou como a quarta
revolucao industrial.

Tais circunstancias inspiraram o
surgimento de aplicagdes que rompem
barreiras, antes insuperaveis. Entre os
desafios enfrentados pela ciéncia,
podemos destacar o Processamento de
Linguagem Natural (PLN), que ¢é a
subarea da Inteligéncia Atrtificial, a qual,
permite que computadores  criem
redacbes, entendam contextos e até
mesmo emocgodes extraidas de historias.

Com a \utilizacdo de métodos
classicos e modernos relacionados a
Inteligéncia Artificial, buscamos
desenvolver uma aplicagdo que fosse
capaz de interagir com usuarios de
maneira coerente e racional.

O procedimento consiste em
diferentes etapas, como a alimentagao de
informagdes ao sistema, o gerenciamento
e processamento das mesmas, e por fim
a interface grafica, sendo esta o meio por
onde o usuario ira realizar a interacao
com o software.

Vale destacar que o objeto em
estudo ndo é a interface do aplicativo,
mas sim o aprendizado da maquina apos
o devido treinamento, de modo com que
as respostas emitidas tenham coeréncia,
apresentando a capacidade de
interpretacao e comunicacgao,
desenvolvidas através do longo processo
de capacitagao da rede.

Palavras-chave: Machine Learning.
Inteligéncia Artificial. Processamento
de Linguagem Natural. Deep Learning.
Redes Neurais Artificiais.

1 Introdugao

O atual cenario tem como peca
fundamental, a tecnologia da informacao,
que utiliza a abundancia dos dados
providos pelos usuarios para a criagao de
novas estratégias. Devido a isso, estédo
surgindo novas ferramentas que
enfatizam a importancia da mineragéo de
dados na elaboracdo de solugbes para
problemas computacionais, como € o
caso do PLN, que tem como foco
principal, converter a linguagem humana
para linguagem de maquina.

Conforme definido por Elizabeth
Liddy, “O processamento de linguagem
natural sdo teorias motivadas por uma
série de técnicas computacionais para
andlise e representacdo de textos
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decorrentes da linguagem natural. Essas
técnicas sdo utilizadas com o objetivo de
processar linguagens humanas para
diversas aplicagdes.”

Em virtude da complexidade dos
processos neste dominio, a evolugao das
pesquisas no campo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) alavancaram os estudos
e desenvolvimento de metodologias que
permitiram superar algumas adversidades
impostas pelo PLN.

Este trabalho tem como énfase o
aprendizado da maquina utilizando um
modelo de RNA bem popular em
aplicagdes de PLN, que sdo as Redes
Neurais Artificiais Recorrentes
(Recurrents Neural Networks - Rnn), com
o intuito de explorar os desafios
proporcionados e destacar o campo de
estudo em questdo. Tal modelo de rede
tem uma grande vantagem em relagéo
aos modelos mais basicos que é a
persisténcia da informacdo. Em redes
neurais tradicionais a informagdo se
propaga pela rede de forma com que ela
ndo seja armazenada, isso acaba
dificultando o desenvolvimento de certas
aplicagdes. As RNNs sao estruturadas de
modo que possuam um loop no qual a
informacdo €& passada de uma camada
para outra, permitindo assim, que se
propague através da rede.

Figura 1: Modelo de Rede Neural Recorrente.
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Além do reconhecimento de
padroes em textos, as RNNs tem um
historico com resultados positivos quando
aplicadas a outros problemas como:
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Fonte: colah.github.io (2015)

traducdes, criacdo de legendas para
imagens, reconhecimento de falas, entre
outros.

O objetivo central deste trabalho &
o0 desenvolvimento de uma aplicacéo que
seja capaz de associar entradas de texto
de um usuario a saidas condizentes,
aprendidas por uma RNA no seu
processo didatico, de modo que
possamos aprofundar o conhecimento e
contribuir com os estudos nas areas de
Redes Neurais Artificiais e
Processamento de Linguagem Natural,
uma vez que as pesquisas nesses
campos vem se intensificando nos ultimos
anos, resultado do crescimento da
exploracéo e uso da inteligéncia artificial.

2 Materiais e Métodos

Inicialmente foi feita uma busca
para conseguir uma base de dados com
dialogos humanos, de maneira que
pudesse ser realizado o treinamento da
rede neural. Apdés a aquisigdo, deu se
inicio a fase de tratamento e a formatacao
da mesma. Neste estagio, realizamos o
pré-processamento do conjunto de

informagdes, eliminando palavras
irrelevantes e tornando o vocabulario mais
objetivo.

Quando se fala em manipulagéo e
anadlise de dados ndo pode se esquecer
de citar trés ferramentas que auxiliaram
no desenvolvimento, sdo elas: Anaconda,
Spyder e TensorFlow. Anaconda é uma
ferramenta que permite a criagdo de
ambientes e modulos de trabalho para
analise de dados baseada em Python. Ja
o Spyder é uma plataforma de
desenvolvimento utilizada no Anaconda
que possibilitou escrever, debugar e
executar todo o codigo. Por ultimo e néo
menos importante devemos destacar a
importadncia do Framework em Python
TensorFlow, que possui funcbes para
manipulagdo de matrizes e vetores
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multidimensionais facilitando a criagéo de
redes neurais artificiais.

O tratamento das informacodes
contidas na base original permitiu que a
mesma ficasse organizada, de forma que
a rede neural pudesse acessar e utiliza-la
como entrada para o treinamento a fim de
comecar o reconhecimento dos padroes.
Para realizar a manipulacdo da base
contamos com a biblioteca Pandas, que
permitiu analisar e manipular os dados de
forma mais simplificada e agil, através das
funcdes integradas.

Com os recursos oferecidos pelas
ferramentas citadas acima, a fase de
formatacdo dos dados nao foi problema, e
entdo se iniciou a préxima etapa que foi a
definicAo dos parametros que seriam
utilizados na rede, como a taxa de
aprendizado em 0.01, a taxa de dropout
em 0.5, e o numero de épocas em 100.
Depois disso, teve inicio o)
desenvolvimento da Rede Neural
Recorrente. Como dito anteriormente,
neste trabalho foi utilizado um modelo
especifico de rede capaz de armazenar a
informacdo através das camadas. Esta é
uma derivagdo das RNNs e é chamada de
“Long Short Term Memory Networks -
LSTM’,

As LSTMs foram introduzidas por
Hochreiter & Schmidhuber (1997) quando
surgiram alguns problemas em redes
recorrentes e o0 grande desafio era
guardar informagdes requisitadas em um
futuro ndo tao proximo do processamento
atual. A solucdo nesse caso seria uma
rede que respondesse com saidas
plausiveis, a entradas nao tao recentes, e
com esse intuito as LSTMs foram
desenvolvidas.

Originadas a partir das RNNs
podemos observar que a estrutura das
LSTMs nao difere tanto dos tipos
tradicionais de redes recorrentes, fazendo
com que a diferenga maior se encontre no

numero de camadas das redes neurais
nos modulos de repeticdo, o qual em
LSTMs sao quatro camadas e nas redes
tradicionais sao apenas uma.

Figura 2: Médulo de repeticao de uma LSTM.
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Fonte: complx.me (2016).

Baseando-se na arquitetura
chamada de “Sequence to Sequence -
Seq2Seq” iniciamos mais uma etapa do
desenvolvimento, que era a rede em
questao. Esta arquitetura conta com duas
RNNs uma é camada de codificacao
(encoder layer) dos valores da entrada e a
outra ¢é <camada de decodificagao
(decoder layer) dos valores recebidos da
saida da camada de entrada. Conforme
explica o pesquisador Ramamoorthy
(2016), “ O codificador I&€ a sequéncia de
entrada, palavra por palavra e emite um
contexto (uma fungdo do estado oculto
final do codificador), que idealmente
capturaria a esséncia (resumo semantico)
da sequUéncia de entrada. Com base
nesse contexto, o decodificador gera a
sequéncia de saida, uma palavra por vez,
enquanto observa o contexto e a palavra
anterior durante cada timestep”.
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Figura 3: Arquitetura Sequence to Sequence.
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Com a nossa Seq2Seq finalizada
partimos para uma nova fase do
processo, que € o treinamento da rede.
Esta é a fase mais critica e demorada,
pois € a fase onde serdo recalculados
todos dos pesos da rede que se
responsabilizardo pelas saidas geradas.

Apds alguns dias de treinamento,
observamos que ja tinhamos uma rede
neural capaz de receber entradas de
textos e gerar respostas com as
informagdes recebidas. Diante disso,
pensando em proporcionar uma melhor
experiéncia para os usuarios, a fase
seguinte e final se fez com o
desenvolvimento de uma aplicagao
Front-end que é composta por uma
interface grafica desenvolvida com o
framework Javascript Angular 6. A
interface, foi responsavel por realizar a
interacdo do wusuario com o chatbot,
tornando mais agradavel a experiéncia.

3 Resultados

Devido a limitagcbes de tempo e
baixo poder de processamento
(comparado ao processamento de dados
a nivel de aplicagbes cientificas), a fase
de treinamento da rede teve de ser
interrompida, significando que a rede nao
alcancou as 100 épocas como
programado.

Tal interrupgao expds o projeto a
falhas e resultados n&do tdo desejaveis.
Como a rede nao foi capaz de realizar a
associacado dos dados por mais tempo, o
estimulo responsivo a certas entradas foi
de palavras fora do contexto das frases.
Isso n&o quer dizer que a rede ou a légica
nao esteja funcionando, mas sim que o
treinamento sé precisa de mais tempo
para praticar ou um maior poder de
processamento e ter uma melhor
compreensdao de seu propoésito na
aplicacdo. Tal empecilho enfrentado é na
verdade o mais comum no estudo
cientifico da atualidade: o poder de
processamento alcancando os limites
fisicos das unidades de processamento
(CPUs).

4 Discusséao

Levando em consideracdo o0s
trabalhos de estudiosos da area, como
Hochreiter e Schmidhuber, € possivel
notar a diferenca no método de
funcionamento das redes quando sao
expostas a cenarios com grande volume
de dados e grande requisigdao dos
mesmos.

As RNAs simples, que funcionam
de maneira excelente quando se tratam
de problemas com solugdes lineares,
podem ser a base para a solugido de
grandes problemas, mas com certeza nao
sao a resposta. Principalmente quando o
sistema €& composto de caracteristicas
como as tais da area de Processamento
de Linguagem Natural.

Em um artigo divulgado pela rede
de publicagao inglesa The Economist em
2013, revela que um adulto fluente na
lingua inglesa tem um vocabulario médio
variando de 20.000 a 35.000 palavras.
Comparando se com este estudo e
sabendo que o banco de informagdes
utilizado tem como base a lingua inglesa,
conseguimos estimar que um Chatbot,
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para conseguir alcangar um estado de
simulagdo comparavel com um humano,
deve realizar um grande numero de
calculos associativos, aprendendo as
palavras e em que contexto utiliza-las.

5 Conclusao

Reparando os passos tomados e
inferindo os resultados obtidos, é possivel
compreender que redes neurais artificiais
sdao um dos principais métodos para
manipulacdo de dados e tratamento de
informagcdes, o0 que automaticamente
transforma grande parte dos estudos de
Inteligéncia Artificial, dependentes de
RNAs. Ao aprofundar na matéria de
manipulacdo de dados, rapidamente
percebe-se que sao muitas as variagoes
dos tipos de redes neurais artificiais e
meétodos existentes para criacdo das
mesmas. Podendo de tal forma, tomar
como exemplo as proprias RNNs, que nao
se satisfazem com uma simples estrutura
e exigem uma formagao personalizada
para o Processamento e Aprendizagem
de linguagem Natural.

Tudo isso fica muito claro ao
realizar o desenvolvimento de uma
aplicagao que interage diretamente com
0s usuarios utilizando linguagem natural.
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