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Resumo

Detecgao automatica do contexto de citacoes é uma tarefa crucial para a pesquisa e
desenvolvimento académico, pois refor¢a a integridade e o rigor cientifico. Este trabalho
apresenta um método inovador para essa tarefa, combinando as capacidades do modelo
SciBERT com a precisdo da Maquina de Vetores de Suporte (SVM). O modelo SciBERT,
pré-treinado em um vasto corpus de textos cientificos, pode extrair caracteristicas linguisticas
que auxiliam na classificacao de trechos como aqueles requerendo citagoes. A SVM, uma
técnica de classificacdo bem estabelecida, entao combina essas caracteristicas para gerar
uma classificacao definitiva. O método proposto foi avaliado em um conjunto de dados de
trechos de texto cientifico, alcancando uma melhoria de desempenho de 3% em relacao
ao estado da arte, demonstrando um avanco na identificacdo do contexto de citagoes.
Esses resultados sugerem a eficicia de combinar um modelo de linguagem avancado com
uma técnica de classificagdo bem estabelecida para a deteccao automatica do contexto de
citagoes. Este método tem o potencial de aprimorar a qualidade e a confiabilidade dos

trabalhos cientificos.

Palavras-chave: Deteccao de Contexto de Citacao, Recomendacao de Citagao, SciBERT,
SVM, ACL-ARC.



Abstract

Automatic detection of citation context is a crucial task for academic research and
development, as it reinforces scientific integrity and rigor. This work presents an innovative
method for this task, combining the capabilities of the SciBERT model with the accuracy
of the Support Vector Machine (SVM). The SciBERT model, pre-trained on a vast corpus
of scientific texts, can extract linguistic features that help classify excerpts as citations.
SVM, a well-established classification technique, then combines these features to generate
a definitive classification. The proposed method was evaluated on a dataset of scientific
text excerpts, achieving a performance improvement of 3% in relation to the state of
the art, demonstrating an advance in identifying the context of citations. These results
suggest the effectiveness of combining an advanced language model with a well-established
classification technique for automatic citation context detection. This method has the

potential to improve the quality and reliability of scientific work.

Keywords: Cite-Worthy Context Detection, Citation Recommendation, SciBERT, SVM,
ACL-ARC.
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1 Introducao

A utilizagdo apropriada de citagbes em artigos cientificos é importante para
assegurar transparéncia, confiabilidade e veracidade nas alegagoes do autor. Esta pratica é
essencial para fundamentar afirmacoes, atribuir créditos e aprofundar o entendimento de
conceitos e ideias (TEUFEL; SIDDHARTHAN; TIDHAR, 2009).

A complexidade dessa tarefa nao reside apenas na obrigacao de citar todas as fontes
relevantes, mas também em incorporar citagoes que enriquecam a compreensao do leitor

sobre os objetivos do trabalho.

Com o aumento exponencial no nimero de publicacoes cientificas a cada ano
(BORNMANN; MUTZ, 2015), as demandas associadas & elaboragdo de citagdes de
qualidade tornam-se substancialmente mais complexas. Manter-se atualizado com as
inovagoes em uma determinada area torna-se uma tarefa desafiadora, considerando a

constante evolugao do conhecimento.

Em resposta a questao fundamental de como lidar com a abundéancia de informagoes
disponiveis, surge a recomendacao automatica de citagoes. Recomendacao de citacao refere-
se a tarefa de recomendar citagoes apropriadas, auxiliando o usuario a fundamentar uma
passagem de texto dentro de um documento. A frase textual a ser fundamentada pode

variar em comprimento — de uma palavra até um pardgrafo — e é chamada de contexto

de citacdo (JEBARI; HERRERA-VIEDMA; COBO, 2023).

Encontrar o equilibrio certo entre o uso excessivo e a escassez de citagoes demanda
tempo e experiéncia em escrita cientifica. Esta necessidade de equilibrio se estende a tarefa

de recomendagao automatica de citagoes (Bornmann & Mutz, 2015).

No entanto, as abordagens existentes para a recomendacao de cita¢gbes muitas vezes
nao abordam explicitamente a questao fundamental de determinar se um contexto especifico,
como uma sentenca, realmente "necessita'de citagoes (ALI et al., 2020). Essa distingao,
denominada "contexto que requer citagao' (cite-worthy context), é o tema explorado nesta

monografia como deteccao de contexto de citagao.

Esta etapa é vista como precursora a recomendacao efetiva de citagoes relevantes,
sendo que abordagens anteriores tém tratado essa tarefa como uma classificacao binaria
(GOSANGI et al., 2021; ZENG; ACUNA, 2020; BONAB et al., 2018; FARBER; JATOWT,
2018; SUGIYAMA et al., 2010).

Neste trabalho, propomos uma abordagem de aprendizado profundo que utiliza
o modelo pré-treinado SciBERT (BELTAGY; LO; COHAN, 2019), para eficientemente

resolver o problema da deteccao de contexto de citacao. Embasamos nossa escolha no
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argumento de que embeddings - representa¢oes numéricas que capturam relagdes semanticas
das palavras - obtidos com SciBERT podem capturar nuances de documentos cientificos,

proporcionando resultados competitivos com modelos simples de aprendizado de maquina.
(MAHESHWARI; SINGH; VARMA, 2021)

Através de experimentos rigorosos, demonstramos a superioridade de nossa proposta
na classificagao de contexto de citacao. Além disso, exploramos como nossa abordagem
contribui para a eficacia na recomendacao de citagoes, preenchendo uma lacuna na literatura
e destacando a importancia da deteccao precisa de contextos de citagao para aprimorar a

qualidade e relevancia das citagoes.

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor um novo método de deteccao

de contexto de citagdo baseado em aprendizado profundo.

Objetivos Especificos

o Realizar a preparacao de um dataset de documentos cientificos para que seja detectada

o contexto de citacao.

e Desenvolver um novo método de deteccao de contexto de citagao baseado em

aprendizado profundo que seja superior as abordagens existentes.

o Aplicar o novo método de deteccao de contexto de citagdo a um conjunto de dados

de documentos cientificos e avaliar sua precisao.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordadas algumas noc¢oes necessarias para uma melhor
compreensao do que é apresentado na metodologia deste trabalho, o processo de deep
learning e redes neurais, assim como o funcionamento das arquiteturas de redes utilizadas

neste trabalho.

2.1 Recomendacao de Citacao

Sistemas de recomendacao de citacoes evoluiram consideravelmente, abrangendo
abordagens como Filtragem Baseada em Contetudo, Filtragem Colaborativa e métodos
Baseados em Grafos. Avangos tecnoldgicos, como MLP (Multilayer Perceptron - Perceptron
Multicamadas), RNN (Recurrent Neural Network - Rede Neural Recorrente), CNN
(Convolutional Neural Network - Rede Neural Convolucional) e embeddings, tém sido
empregados nesses sistemas(ALI et al., 2020). Uma inovagao recente é a aplicacao de
metodologias de multitarefa que utilizam estruturas de embedding, atencao e BiLSTM,
direcionando a saida para varias tarefas de classificacao, incluindo detecgao de contexto
de citacao, antes de alimentar um recomendador de citagoes (VARANASI; GHOSAL;
KORDONTI, 2021), porém a precisdo especificamente para a detec¢ao de citagdes nao é

apontada, apenas para a tarefa de recomendacao.

2.2 Deteccao de Contexto de Citacao

A deteccao do contexto de citacdo é importante como etapa preparatoria para
a recomendacao de citagoes. As técnicas evoluiram do uso de SVM com vetores de
caracteristicas baseados em unigramas e bigramas para o uso de CNNs com embeddings
GLoVe(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Avangos subsequentes incluiram
a combinacao de CNNs com RNNs e a incorporacao de embeddings BERT, como
RoBERTa(LIU et al., 2019) e SciBERT, para processar contextos além de simples sentengas.

Sistematicamente, dado um conjunto de dados representado como um conjunto
de sentengas em um artigo cientifico, denotado por d = {sy, s, ..., s, }, onde cada s;
representa a i-ésima sentenca. Deteccao de Contexto de Citagao envolve a atribuicao de
uma de duas possiveis etiquetas a cada sentenga s;, sendo L = {l, [,,}. Aqui, [. indica que
a sentenca requer uma citacao, enquanto [, indica o oposto, ou seja, que a sentenca nao

requer uma citacao.

Este problema de classificagdo binaria é crucial para a compreensao da importancia
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das sentencas em um contexto académico e serve como a base para a construcao de
um modelo capaz de automatizar a identificacdo de trechos que demandam referéncias
bibliograficas. Essa defini¢ao orienta a pesquisa na busca por solugdes eficazes e eficientes

para a deteccao precisa de contextos de citagao em documentos cientificos.

2.3 BERT

BERT (Codificador de Representagoes Bidirecionais a partir de Transformer)(DEVLIN
et al., 2016) é um codificador bidirecional baseado em Transfomer de véarias camadas.
Essa arquitetura, caracteristica dos Transformers, é fundamental para o funcionamento
do BERT'. Dispensando recorréncias e convolugoes, o Transformer utiliza mecanismos de
atencao, incluindo a autoatengao, para capturar relagdes de longo alcance em sequéncias de
texto. No contexto do BERT, essa abordagem permite que a rede aprenda representacoes
contextualizadas e complexas, adaptando-se a nuances semanticas em dados textuais.
O empilhamento de camadas no Transformer possibilita a aprendizagem hierdarquica,
contribuindo para a eficicia do BERT em tarefas de processamento de linguagem natural
e classificacao, destacando-se pela capacidade de lidar eficientemente com dependéncias de

longo alcance em sequéncias.

Durante o pré-treinamento, o BERT utiliza duas tarefas principais: Modelagem
de Linguagem Mascarada (MLM-Masked LM) e Predi¢gao da Proxima Sentenca (NSP -
Next Sentence Prediction). A MLM envolve mascarar aleatoriamente tokens de entrada e
predizer esses tokens mascarados, enquanto o NSP visa antecipar se uma sentenca segue a
outra. Essas tarefas sao fundamentais para promover a natureza bidirecional do modelo,
permitindo que ele capture informagdes contextuais tanto a esquerda quanto a direita em

sequéncias de texto.

O modelo é pré-treinado em um vasto conjunto de dados textuais, como o BooksCorpus
(800 milhoes de palavras) e a Wikipedia em inglés (2,5 bilhdes de palavras). Essa escolha
de um corpus generalista é respaldada por estudos que evidenciam a eficacia do pré-
treinamento nao supervisionado em grandes conjuntos de dados antes do ajuste fino
para tarefas especificas. A generalidade do corpus permite ao BERT aprender padroes
e caracteristicas linguisticas uteis em uma variedade de dominios. (PHANG; FEVRY;
BOWMAN; 2018)

O BERT, com sua arquitetura avancada e o treinamento em grandes datasets,
destaca-se como um modelo de referéncia para tarefas de processamento de linguagem
natural. Sua capacidade de ajuste fino para tarefas especificas, como classificacao, é
uma demonstragao clara de sua compreensao profunda das nuances semanticas do texto.
Esse modelo prova ser uma ferramenta valiosa, eficaz e versatil em uma ampla gama de

aplicagoes.
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2.4 SciBERT

O progresso recente no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN)
tem sido impulsionado pela ado¢ao de modelos neurais profundos. Contudo, o treinamento
desses modelos frequentemente demanda grandes volumes de dados rotulados. Em dominios
gerais, a obtencao de dados extensos é possivel por meio de crowd sourcing, porém, em
dominios cientificos, a coleta de dados anotados é desafiadora e dispendiosa devido a

expertise exigida para a anotacao de qualidade.

O SciBERT, conforme apresentado em Beltagy, Lo e Cohan (2019), representa um
marco significativo no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN) cientifica.
Esta variagao do BERT adota a mesma arquitetura robusta, porém distingue-se pelo seu
treinamento especifico em textos cientificos. Um aspecto notavel do SciBERT ¢ o seu
vocabulario especializado, o SCIVOCAB, meticulosamente desenvolvido a partir de um
vasto corpus cientifico. Em comparacao com o vocabuléario geral do BERT, o SCIVOCAB
compartilha apenas 42% de seus tokens, refletindo uma diferenca substancial no 1éxico
frequentemente empregado em textos cientificos e de dominio geral. Essa divergéncia
ressalta a capacidade do SCIVOCAB em captar com precisao a linguagem e terminologia
especializadas da ciéncia, essencial para adaptar o SciBERT as nuances linguisticas

particulares do discurso cientifico.

Gragas ao éxito do pré-treinamento nao supervisionado em grandes corpora, o
SciBERT oferece embeddings contextualizados altamente eficazes, resultando em um
aprimoramento consideravel na performance de diversas tarefas de PLN. Sua integracao
em arquiteturas neurais, mesmo aquelas de menor complexidade, para tarefas especificas,
demonstra uma melhoria notavel em comparacao com abordagens gerais de PLN. A
especializacdo e o desempenho aprimorado do SciBERT sublinham sua importancia
para o avanco continuo no campo da PLN cientifica. Sua habilidade singular de extrair
caracteristicas linguisticas relevantes de textos cientificos estabelece o SciBERT como
uma ferramenta indispensavel, nao apenas para a compreensao e analise de linguagem em

contextos cientificos, mas também como um catalisador para inovagoes futuras na area.

2.5 Maquina de Vetores de Suporte

O SVM é uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado, nao sendo uma
rede neural, utilizada para tarefas de classificacao e regressao. O objetivo principal do
SVM ¢é encontrar um hiperplano que separe eficientemente instancias de diferentes classes
em um espag¢o multidimensional. Em um problema de classificagdo binéaria, o SVM busca
um hiperplano que divide o espaco de caracteristicas em duas regides, uma para cada
classe. Esse hiperplano é escolhido de forma a maximizar a margem entre as instancias

mais proximas de ambas as classes, chamadas de vetores de suporte.
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Durante o treinamento, pesos, incluindo o vetor de pesos e o termo de polarizacao

(bias), para encontrar o hiperplano de separagao ideal.

Em espacos de alta dimensao, ¢ mais provavel que os dados sejam linearmente
separaveis, o que ¢ benéfico para os SVMs. SVMs podem ser computacionalmente eficientes,

mesmo em espagcos de alta dimensao.

Uma variante particularmente relevante para tarefas de classificacao: o C-SVC,
ou Classificagao por Maquina de Vetores de Suporte com parametro C. Essencialmente,
o C-SVC é uma formulagao especifica do SVM tradicional, projetada para lidar de
forma eficiente com problemas de classificacao. O elemento distintivo do C-SVC reside
na introducao do pardmetro de regularizagao C, que desempenha um papel crucial no
equilibrio entre a precisdo do modelo e a sua capacidade de generalizacao. O valor de C
determina a tolerancia do modelo a erros de classificagao durante o treinamento, com
valores menores de C aumentando a regularizacao e, consequentemente, incentivando uma
maior generalizagdo, enquanto valores maiores buscam aperfeicoar a precisao do modelo
nos dados de treinamento. A habilidade do C-SVC de ajustar esse equilibrio torna-o uma
ferramenta poderosa e flexivel, adaptavel a uma ampla gama de cenarios de classificacao,

incluindo aqueles com alto grau de complexidade e variacao nos dados.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secao revisita trabalhos anteriores na area de detecgao de contexto de citacao,

enfatizando as técnicas utilizadas e como elas se comparam a abordagem proposta neste
estudo, que combina a SVM com o SciBERT no dataset ACL-ARC.

Sugiyama et al. (2010) aplicaram SVM para analisar a "citabilidade", usando
caracteristicas como unigramas e bigramas. No entanto, sua abordagem nao considerou
embeddings avangados e nao explorou a comparacao com outras metodologias, limitando-se

a discutir a acurécia.

Bonab et al. (2018) demonstraram a eficdcia dos embeddings GLoVe na melhoria
dos resultados de classificacdo com CNNs, corroborando a importancia de embeddings

pré-treinados, um principio que também observamos ao utilizar BERT em nosso estudo.

Wright e Augenstein (2021) avancou na drea com um dataset especializado e um
método baseado em Longformer (BELTAGY; PETERS; COHAN, 2020), ressaltando o
valor do pré-treinamento de embeddings. Este estudo alinha-se com a nossa percepcao

sobre a importancia de embeddings robustos.

Zeng e Acuna (2020) enriqueceram as caracteristicas BERT com contexto sentencial
adicional e uma camada de atencao. Embora tenham avangado na reducao da dimensionalidade,

nao exploraram a combinagao com técnicas de classificacao tradicionais.

Outros estudos, como os de Maheshwari, Singh e Varma (2021) e Visser e Dunaiski
(2022), integraram modelos derivados do BERT com redes neurais diversas, mas nao

investigaram a eficacia de abordagens de classificagado mais simples.

Ao investigar classificagdo de textos da area médica, Magna et al. (2020) mostram
que a combinacao de embeddings BERT-like com SVM pode ser eficaz, uma direcao que

nosso trabalho expande para a area de deteccao de citagoes.

Diferenciando-se dos trabalhos anteriores, nossa pesquisa apresenta uma abordagem
inovadora ao combinar SciBERT com SVM no dataset ACL-ARC, alcan¢gando um desempenho
de estado da arte, com melhorias significativas em F1 score e Recall em comparagdo com
metodologias anteriores. A escolha de reintegrar uma técnica de classificacao tradicional,
como SVM, com embeddings avangados, reflete nossa visao de que o potencial completo de
técnicas classicas ainda pode ser explorado com ferramentas modernas de processamento
de linguagem natural. Esta abordagem representa um avanco significativo na deteccgao
de contexto de citagao, demonstrando a eficacia de combinar técnicas tradicionais e

contemporaneas.
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4 Meétodo Proposto

A presente pesquisa aborda a deteccao de contexto de citagdo em artigos cientificos,
uma tarefa fundamental para avaliar a relevancia e a necessidade de referéncias em um

texto académico.

Conceitualmente, o conjunto de dados é representado como um conjunto de
sentengas em um artigo cientifico, denotado por d = {s1, S, ..., S,}, onde cada s;
representa a i-ésima sentenga.(GOSANGI et al., 2021)

Deteccao de Contexto de Citacao envolve a atribuicao de uma de duas possiveis
etiquetas a cada sentenga s;, sendo L = {l., ,}. Aqui, [. indica que a sentenga requer uma

citagao, enquanto [, indica o oposto, ou seja, que a sentenca nao requer uma citagao.

Neste trabalho, propomos uma abordagem de aprendizado profundo para a tarefa
de classificagdo de contexto de citagao, conforme ilustrada na Figura 1. A abordagem

consiste em duas etapas principais:

1. Representacao de texto: A primeira etapa é a representacio de texto, onde adotamos
o modelo SciBERT. Esta escolha se destaca pela sua capacidade tnica de gerar
representacoes vetoriais contextualizadas dos contextos de citacdo. O SciBERT
¢ um modelo de linguagem pré-treinado com grande capacidade de captura de
informacoes semanticas e sintaticas, sendo especialmente adequado para textos
cientificos. Essa etapa visa transformar as entradas em vetores de caracteristicas,
levando em consideracao a complexidade e a especificidade da linguagem presente
em documentos académicos. Apds passar por essa etapa, obtemos um embedding de

palavras com 768 dimensoes.

2. Classificacao: A segunda etapa é a classificacao, onde utilizamos uma SVM, a qual
toma a entrada 768-dimensional e realiza um ajuste nos seus pesos para definir o

melhor plano que divida as instancias entre as classes objetivadas.

A combinagao da representacao de texto através do SciBERT e da classificacao com
SVCLinear ! forma uma arquitetura coerente especificamente projetada para a deteccido

de contextos de citagao em documentos cientificos.

L LinearSVC é uma implementacdo linear do Classificador de Vetores de Suporte (SVC) no scikit-learn,

uma biblioteca popular de aprendizado de maquina em Python. E especificamente projetado para
tarefas de classificagdo linear em larga escala.
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S; Scibert T; LinearSVC l;

Figura 1 — Arquitetura de aprendizado profundo usada para a tarefa de classificacao de

contexto de citagao
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5 Avaliacao do Método Proposto

Nesta sec¢ao, descreve-se o processo para avaliar o método proposto. A avaliagao é
executada sobre um conjunto de dados reais descrito na préxima se¢ao, e a métrica usada
para avaliar a sua acuracia ¢ descrita na secao 5. Os hiperparametros do classificador

LinearSVC sao apresentados na secao 5. Os resultados sdo apresentados na secio 5.

Conjuntos de Dados

Para avaliar nossa abordagem, sao necessarios os contetidos das publicagoes. Destaca-
se que muitos conjuntos de dados académicos disponiveis cobrem apenas os contextos de
citagdo e nao todas as sentencas das publicagoes ou abordam apenas meta-informagoes

sobre as publicacoes, como a rede de citagao.

Neste trabalho, seguimos a metodologia de Féarber e Jatowt (2018), montando os
dados de treinamento iterando sobre todas as sentencas em nossos dados de entrada (ou
seja, texto simples de publicagdes), detectando se ha um marcador de citagao presente e
rotulando as sentencas de acordo, antes de remover os marcadores de citagao das sentencas.
Apds uma revisao dos conjuntos de dados académicos disponiveis, decidimos utilizar o
conjunto de dados da ACL-ARC, uma vez que ele vem sendo amplamente adotado em
diversos artigos que investigam o mesmo problema de pesquisa abordado nesta monografia.
ACL-ARC é um corpus reconhecido na area que consiste de publicagoes académicas da

area da linguistica computacional.

Vale ressaltar que os contetidos do ACL-ARC sao extraidos de arquivos PDF,
caracteristica que confere ao corpus uma natureza especialmente ruidosa. Essa peculiaridade
¢é considerada durante o processo de sele¢ao, sendo importante para entendermos os desafios
associados a manipulacao desses dados. Dessa forma, optamos por incorporar o ACL-ARC

em nossa analise, cientes de sua relevancia e representatividade no contexto da pesquisa.

Devido ao acentuado desbalanceamento dos dados neste conjunto de dados como
pode ser visto na Figura 2, é necessario realizar algum tratamento para evitar enviesamentos
no treinamento. Esse desequilibrio é resolvido por oversampling para todas as Redes Neurais
(NNs) e por undersampling para todas as abordagens SVM, seguindo a abordagem de Féarber
e Jatowt (2018). No nosso método, usamos uma SVC Linear para classificar os dados.
Para evitar que o modelo seja tendencioso para a classe majoritaria, usamos o random
undersampling para equilibrar as distribui¢oes das classes. O random undersampling é
um algoritmo nao heuristico que elimina aleatoriamente instancias da classe majoritaria.

Estudos mostram que o random undersampling é aproximadamente equivalente ao oversampling
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para classificadores baseados em SVM (MOHAMMED; RAWASHDEH; ABDULLAH,
2020). No nosso caso, retiramos uma amostra da classe majoritaria na mesma quantidade

da classe minoritaria.

1e6 Distribuicéo de treinamento

Numero de exemplos
° I3 o = = =
> o -] o N »
) L L L ) L

o
[N]

0.0 -

Verdadeiro
Classe

Figura 2 — Distribuigao entre as classes do dataset ACL-ARC.

Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho do nosso método, usamos as seguintes métricas:

Precisao: A precisao é a proporc¢ao das sentencas classificadas como citativas que

realmente sdo citativas.

TP
TP +FP

Precision =
Em que:

TP é o niimero de sentencgas classificadas como citativas que realmente sao citativas

FP é o nimero de sentencas classificadas como citativas que nao sao citativas

Recall: O recall é a proporgao das sentengas citativas que foram corretamente

classificadas como citativas.

TP

l= ————
Reca TP + PN
Em que:

TP é o nimero de sentencas classificadas como citativas que realmente sao citativas

FN é o nimero de sentencas citativas que nao foram classificadas como citativas
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F'1 Score: O F1 Score é uma média harmonica da precisao e do recall. Ele ¢ uma

medida mais equilibrada das duas métricas.

F1 Score — 9 - Precision - Recall

Precision + Recall

Accuracy: A acuracia é a proporcao de sentencas que foram classificadas corretamente,

independentemente de serem citativas ou nao.

TP + TN
TP + TN+ FP + FN

Accuracy =

Em que:

TP ¢é o nimero de sentencas classificadas como citativas que realmente sao citativas
TN é o nimero de sentengas classificadas como néo citativas que realmente nao sao citativas
FP é o ntmero de sentencgas classificadas como citativas que nao sao citativas FN é o

numero de sentencas citativas que nao foram classificadas como citativas

Configuracao experimental

Os hiperparametros utilizados do classificador LinearSVC sao mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros de configuracdo do modelo LinearSVC

Parametro Valor
funcao de perda squared__hinge
C 1.0
penalidade L2
Numero maximo de iteragoes 1000

Resultados e Discussao

Esta secao apresenta os resultados obtidos e os compara com os achados de outros

trabalhos anteriores usados como referéncia.

Nosso método obteve resultados melhores na métrica de F1 Score do que o método
do estado da arte, de Gosangi et al. (2021), no mesmo conjunto de dados (ACL-ARC),
especialmente na métrica Fl-score, como pode ser visto na Tabela 2. A métrica Fl-score é
a mais adequada para conjuntos de dados desequilibrados porque leva em consideragao

tanto a precisao quanto a recall.

O desempenho superior nas métricas F1 Score e Recall demonstra a capacidade

superior do nosso método de identificar os contextos requerendo citagoes, que sdo uma
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Tabela 2 — Resultados da categorizacao de sentengas quanto a citabilidade no conjunto de
dados ACL-ARC (ordenados pelo F1 Score, decrescente).

Método Precision Recall F'1 Score Accuracy
Nosso método 0.766 0.761 0.760 0.761
Gosangi et al. (2021) 0.813 0.662 0.730 0.770
Bonab et al. (2018) 0.4485 0.4056 0.4260 92.36%
Féarber e Jatowt (2018) 0.196 0.269 0.227 0.941

classe rara, e a mais critica. Essa importancia é amplificada em cenarios como o do conjunto

de dados da ACL-ARC que adotamos, onde essa classe constitui apenas 3% dos dados.

O bom desempenho do SciBERT em tarefas de deteccao de contexto de citagao

pode ser atribuido a uma combinagao de fatores, incluindo:

o A multidimensionalidade do embedding gerado pelo SciBERT. Embeddings de alta

dimensao sao mais propensos a capturar as sutilezas do significado das palavras e

frases. Isso pode ser particularmente importante para tarefas de linguagem natural,

como a deteccao de contexto de citagdo, onde é necessario entender o significado de

palavras e frases em um contexto especifico.

o O fato de que essas dimensoes sao treinadas para capturar caracteristicas de textos

cientificos. Isso significa que o SciBERT ¢é capaz de aprender a identificar palavras e

frases que sao comumente encontradas em citacgoes.

Por ultimo, é importante notar que o bom desempenho do método proposto em

um conjunto de dados especifico ¢ um bom sinal, mas é preciso testé-lo em conjuntos de

dados diferentes para confirmar sua superioridade. Além disso, outras configuragoes do

BERT, como apresentadas em modelos derivados do mesmo, merecem ser testadas, mas

nao foram abordadas neste trabalho. Além disso, os parametros escolhidos na configuracao

do SVM foram baseados apenas na configuragao padrao do mesmo, sendo interessante

investigar diferentes configuragoes, especialmente quanto ao parametro C, para verificar a

efetividade ou mesmo melhorar o método proposto. No entanto, o desempenho do método

pode ser limitado devido a falta de uso de técnicas de busca de hiperparametro.
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6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um método inovador para
a deteccao de contexto de citacao em documentos cientificos, empregando redes neurais
artificiais. Através de uma abordagem que combina o poder do SciBERT com a eficiéncia
da Maquina de Vetores de Suporte (SVM), este estudo conseguiu estabelecer um novo
padrao de desempenho no dataset ACL-ARC. A integracao inteligente e criteriosa entre
um modelo de linguagem avancado e uma técnica de classificagao robusta resultou em
avancos na precisao da deteccao de contexto de citagao, um aspecto importante para a

recomendacao de citacoes.

Como todo estudo, este trabalho possui suas limitagoes. A abordagem desenvolvida
foi testada especificamente no dataset ACL-ARC, o que sugere a necessidade de pesquisas

futuras para avaliar sua aplicabilidade e eficacia em outros conjuntos de dados e contextos.

A capacidade de detectar com precisao o contexto de citacao abre caminho para
sistemas de recomendacao de citacao mais eficientes e precisos, contribuindo para a melhoria
da gestao de informagoes cientificas e facilitando o acesso a literatura relevante. Além
disso, os métodos desenvolvidos neste trabalho podem ser adaptados para outras tarefas

de PLN, demonstrando a flexibilidade e adaptabilidade das técnicas empregadas.

6.1 Trabalhos futuros

Olhando para o futuro, sugerimos a expansao desta pesquisa para incluir a aplicacao
do método em diferentes conjuntos de dados e a exploragdo de outros modelos de
embeddings. Isso nao s6 ajudard a testar a generalizacdo da abordagem, mas também
podera revelar novas perspectivas e possibilidades dentro do campo do PLN. Acreditamos
que este trabalho nao apenas contribui para o campo do PLN, mas também abre novos
caminhos para pesquisas futuras, incentivando a continua busca por inovacao e exceléncia

em detecgao de contexto de citacao e areas relacionadas.
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Apéndice A - Repositorio contendo algoritmo

desenvolvido utilizando a abordagem proposta

<https://drive.google.com/drive/folders/1s7Nfg-JH16d XjnWcCJRiG3wQ- AvOmVpK?
usp=drive link>
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7 Apéndice B -Avaliacao do desempenho
do modelo pré-treinado proposto no texto

desta monografia

O modelo desenvolvido nesse TCC foi aplicado ao texto desta monografia, considerando
que o dataset possui similaridades com o tema tratado nela. Aplicando a nossa metodologia,
identificamos 151 sentencas que foram rotuladas automaticamente. Devido ao tamanho
reduzido do conjunto de dados, foi realizada uma confirmacao da correcao dos rétulos e
da segmentacao em sentencas. A Tabela 3 e 4 apresentam o desempenho do nosso método

aplicado ao texto desse TCC.

Tabela 3 — Avaliagdo do Método

Precision Recall F1 Accuracy
0.2222 0.7200 0.3396 0.5364

Tabela 4 — Matriz de confusao

Verdadeiro
True False
True 18 63

False 7 63

Predito

A Tabela 5 apresenta as matrizes de confusao por capitulo da monografia,

mostrando o desempenho do método por capitulo.

Finalmente, a Tabela 6 apresenta a andlise do autor sobre as recomendacoes
dadas. A anélise considerou a qualidade das citagoes realizadas no TCC. Em especial, o
autor analisou 18 recomendacoes de citagoes referentes a sessdo de Referencial Teérico e as
considerou apropriadas, mas que o texto ainda precisa ser embasado com mais referéncias.
A analise do autor sobre a recomendacao dada revelou que o texto estd bem fundamentado,

mas que ainda precisa ser embasado com mais referéncias.
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Tabela 5 — Matrizes de Confusao por Capitulos da Monografia.

Capitulo True False
True 3 5
Introducao
False 4 8
True 6 28
Referencial Tedrico
False 1 14
True 5
Trabalhos Relacionados
False 1
True 3 13
Método Proposto
False 1 29
True 1 4
Resultados e Discussao
False 0 8
True 0 6
Conclusao
False 0 4

Tabela 6 — Avaliacao do autor por capitulo.

RT TR M RD C TOTAL
) 3 0 0 0 10

I
2

Citacao recomendada ja citada anteriormente 0 3 0 5 2 0 10
3 2 2 2 1 4 14

Descricao

Citacao recomendada para sentenca ja citada

Citacao recomendada, mas considerada nao
apropriada pelo autor

Citacao recomendada apropriada, mas nao citada 0 18 2 6 1 2 29
pelo autor
[-Introducgao, RT-Referencial Tedrico, TR-Trabalhos Relacionados, M- Metodologia,
RD-Resultados & Discussoes, C-Conclusao.




