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Resumo

Nos tultimos anos houve uma demanda crescente no combate a corrupgao por parte da
populacao, sendo necessario o suporte de técnicas computacionais para melhorar a efi-
ciéncia de atividades direcionadas para essa questdo. Atualmente os avangos no campo
processamento de linguagem natural permitiram ganhos significativos na area de combate
a corrupcao. O uso de informacoes publicas é um dos cernes de trabalho que visam com-
bater a corrupcao, esta na forma de conluio, de forma que a andlise nestes documentos
publicos podem permitir melhorias significativas em todo o processo. Assim, neste tra-
balho, foi realizado o treinamento e comparacao de um conjunto de classificadores a partir
de modelos esparsos e conexionistas para detec¢ao e analise de risco de conluio em publi-
cagoes oficiais de licitacoes. Para isso, foi concebido um conjunto de modelos de avaliacao,
estes utilizando métodos esparsos e conexionistas. Os resultados obtidos pelo trabalho
avaliaram diferentes versoes dos modelos treinados e avaliados em diferentes parti¢oes das

amostras, bem como sua precisao em relacao aos modelos avaliados.

Palavras-chave: Classificacao de Texto, Andlise de Fraudes, Analise de Conluio, Pro-
cessamento de Linguagem Natural, Aprendizagem Profunda, Validagdo Cruzada, Analise

Semantica



Abstract

In recent years, there has been a growing demand on the part of the population to fight
corruption, requiring the help of computational techniques that help in this task. Cur-
rently, the focus on the use of natural language processing has allowed significant advances
in combating corruption. The use of public information is one of the cores of work aimed
at combating corruption, this in the form of collusion. The analysis of these public doc-
uments can allow significant improvements in the entire process. This work performed
training and comparison of a set of classifiers using sparse and connectionist models to
detect and analyze the collusion risk in official bidding publications. A set of evaluation
models was designed, these using sparse and connectionist methods. The results obtained
by the work evaluated different versions of the models trained and evaluated in different

sample partitions and their accuracy concerning the evaluated models.

Keywords: Text Classification, Fraud Analysis, Collusion Analysis, Natural Language

Processing, Deep Learning, Cross Validation, Semantic Analysis
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nos tltimos anos com a ocorréncia de uma demanda crescente no combate a corrupc¢ao
por parte da populacao, além do aumento do questionamento do uso pratica da ciéncia
produzida pela academia, tomou o debate ptblico de segundo apresentado na pesquisa de
Lima [1]. Além disso, avangos no campo do processamento de linguagem natural (NLP,
sigla em inglés para Natural Language Processing) tém oferecido uma ampla gama de
solugoes, sejam em técnicas ou em metodologias, que permitem seu emprego em diversas
areas do conhecimento, incluindo o combate a corrupcgao generalizada.

O processamento de linguagem natural [2]e a andlise de indicios de fraudes, em con-
junto com a area de modelagem estatistica, possibilitaram solugoes algoritmicas promis-
soras para o auxilio de profissionais trabalhando na investigagao de possiveis conluios em
diferentes campos [3].

O combate a fraudes em licitagoes, principalmente em licitacdes de obras, apresenta-
se como um grande desafio para a sociedade ao envolver grandes somas em dinheiro
e alta complexidade técnica e burocratica. Além disso, o desvio de recursos, objetivo
destas fraudes, é precedido de agoes que visam direcionar ou manipular o resultado das
licitagoes [4].

Com essas questoes apresentadas, bem como pela importancia dos trabalhos ja de-
senvolvidos, mostra-se necessario uma avaliagdo comparativa de métodos e técnicas de
processamento de linguagem natural nesse tipo de documentos, de forma a permitir o seu
uso no combate a fraudes em licitagoes, entre outras andlises que auxiliam no combate a
corrup¢ao. Bem como, apoiar e melhor fundamentar modelos futuros que acrescentem na

elaboragao de fluxos mais eficientes na realizacao de tal tarefa.



1.2 Definicao do Problema de Pesquisa e Justificativa

O desafio de determinacao de todos os tipos de fraudes em processos publicos é mais
evidente na detecgdo de conluio. Por ser feita a analise manual e supervisionada, sob a
6tica da andlise de dados, além a utilizagdo dos textos das publicagoes do Didrio Oficial
da Unido como forma de enfrentar este desafio, existe a possibilidade de que técnicas de
inteligéncia artificial se consolidem para tal fim.

Sendo assim, a questao a ser abordada neste trabalho é o treinamento e a comparagao
de um conjunto de classificadores a partir de modelos esparsos e conexionistas para detec-
¢ao e analise de risco de conluio em publicagoes oficiais de licitagdes. E estas publicacoes

sdo provenientes do sitio do Didrio Oficial da Unido (DOU) .

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Nesta pesquisa serao avaliar métodos de classificacao para para modelar e identificar pa-
droes para andalise de risco de conluio. Essa avaliacao sera feita mediante o estudo de
técnicas de pré-processamento e vetorizacdo de termos. Esses diferentes métodos serao
entao avaliados comparativamente a partir de um conjunto de classificadores supervisio-

nados, com o escopo de estimar seu desempenho para publicacoes oficiais.

1.3.2 Objetivos Especificos

Busca-se com esta pesquisa a elaboracao de fluxos de processamento de linguagem natural

para alcancar os seguintes quesitos:

1. Implementar diferentes técnicas de pré-processamento e suas diferentes combinacoes

e parametros;
2. Calcular diferentes métricas de desempenho de modelos estatisticos;

3. Desenvolver um conjunto de modelos esparsos e conexionistas supervisionados uti-

lizados para classificacao de textos automaticos;
4. Aplicar técnicas de treinamento e avaliacao desses modelos;

5. Avaliar o desempenho dos modelos de classificagdo para diferentes configuragoes e

parametros;

!Acessado pelo endereco: https://www.in.gov.br/acesso-a-informacao/dados-abertos/
base-de-dados.


https://www.in.gov.br/acesso-a-informacao/dados-abertos/base-de-dados
https://www.in.gov.br/acesso-a-informacao/dados-abertos/base-de-dados

Ainda que os modelos de classificacdo sejam de diferentes categorias, as métricas e
técnicas usadas tém um objetivo pratico em comum, que é a busca de modelos estaveis e

de bom desempenho para investigagoes em possiveis conluios.

1.4 Organizacao do Manuscrito

O trabalho ¢ estruturado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a Fundamentagao
Teérica que é a base deste trabalho, Capitulo 3 descreve brevemente o projeto no qual
esta inserido esta pesquisa e aborda os trabalhos relacionados recentes na determinacao de
conluio e na classificacao de textos usando processamento de linguagem natural (NLP).
O Capitulo 4 apresenta a metodologia de desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 5
apresenta os resultados alcancados pela pesquisa. Por tultimo, o Capitulo 6 apresenta as

conclusoes derivadas dos resultados e as recomendagoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os principais fundamentos e procedimentos tedricos ne-
cessarios para o entendimento das técnicas utilizadas na realizacao deste trabalho. Faz-se
necessario observar que as informagoes apresentadas sdo consolidadas de forma resumida,
e sempre indicando a fonte para maiores informagoes nas referéncias apresentadas em

cada secao que compoe o capitulo.

2.1 Processo de Classificacao e Reconhecimento de

Textos

Seguindo Goldberg [5], uma das dreas da Inteligéncia Artificial é o processamento de
linguagem natural (NLP, sigla em inglés para Natural Language Processing) no qual sdo
desenvolvidas técnicas e modelos que usam textos como entrada.

Algumas solucoes desenvolvidas neste campo podem ser encontradas em nosso dia-a-
dia, tais como tradutores automatizados, chatbots, filtros de spam ou corretores gramati-

cais. As principais areas de NLP descritas por Goldberg [5] sao:

» Andlise de Sentimentos (Sentiment Analysis): usada para interpretar e classificar

o tipo de emocao tem um texto, frase ou documento;

+ Modelos de Linguagem (Language Modeling): predicao da préxima palavra ou
letra de um texto. Modelos dessa area podem ser usados para conversas automati-

zadas, geracao de texto e outras aplicagoes;

« Tradugao (Machine Translation): aplicagoes de traducdo automatica e flexivel a

diferencas semanticas entre linguas;

 Classificacdo de Textos (Text Classification): procedimentos e modelos dessa

area serao usadas nesta pesquisa. Isso serd descrito em detalhes na Segao 2.4;



» Respostas a Perguntas (Question Answering): normalmente com base em um

texto de referéncia um modelo é treinado para responder perguntas;

e Outros: reconhecimento de entidades nomeada, sumarizagao, extragao de relacio-

namentos e aplicagoes diversas;

2.2 Extracao de Caracteristicas em Textos

Nesta secao serao explicados os fundamentos tedricos das técnicas utilizadas para trata-

mento do conteudo textual a fim de maximizar a informacao extraida desses dados.

2.2.1 Tokenizacao

A tokenizagdo é um processo que consiste na separacao do texto em frases, palavras,
simbolos ou outros agrupamentos de caracteres e esse atomo ¢ entao chamada de token.
O objetivo principal desse passo é extrair palavras individuais dentro de uma sentencga
[6].

Normalmente o critério de separacao de cada atomo sao os espacos e, portanto, nao
sao permitidos dentro dos tokens. Alguns métodos, no entanto, permitem o uso de token

de mais de uma palavra, mais adequados a algumas linguagens, como o alemao [7]

2.2.2 Palavras de Parada (Stop words)

Os tokens nao necessariamente trardo a mesma quantidade de informagao para uma ana-
lise. Alguns termos sdo normalmente pouco informativos em uma sentenga e podem ser
retirados sem haver perda de informagoes. Também ha termos que sao pouco informativos
dependendo do problema estudado.

Além de diminuir a quantidade de indices usados futuramente para alocacao dos to-

kens, a remogao desses termos pode diminuir o risco de sobre-ajuste em modelos [8].

2.2.3 Capitalizacao de Palavras

Normalmente em um texto, ha frases com letras com caixa alta e baixa. Multiplas frases
podem compor um documento. Para reduzir o problema de espago alocado para uma
mesma palavra que é representada com diversos tokens, é possivel reduzir a caixa um
unico formato em todo o texto. Porém, esse tipo alteracao pode mudar de significado
em algumas palavras e siglas. Além de dificultar a diferenciacao de substantivos pré-
prios e comuns. Uma forma de abordar esse problema é identificar e extrair informacoes

semanticas e sintaticas juntos de cada token [9].



2.2.4 Palavras Fora do Vocabulario

Girias e abreviagoes podem ser um problema em etapas de pré-processamento. Uma
abreviagao ¢ a forma encurtada de uma palavra que compartilha o mesmo significado que
sua versao expandida. Assim, uma giria é uma ou mais palavras que tem um significado
diferente para certos interlocutores em dado contexto.

Uma forma de lidar com esse tipo de palavras é considera-los palavras de parada,
descartando-as; Outra forma é converter para um correspondente nao abreviado ou uma

frase em termos mais diretos e abrangentes, em sua forma normalizada [10].

2.2.5 Remocao de Ruido

Outra técnica que pode ser utilizada na etapa de pré-processamento é a remocao de ruido.
Documentos textuais podem conter caracteres como pontuagao e simbolos especiais que
sao resquicios da extragao do texto, tanto o meio em que o texto foi gerado, como re-
des sociais, quanto processos de identifica¢ao 6tica de caracteres (OCR, que vem do inglés
Optical Character Recognition). Esses simbolos podem confundir os modelos de classifica-
¢ao, afetar o entendimento de onde comeca e termina uma sentenca, e consequentemente,

funcoes semanticas.

2.2.6 Correcao Textual

Uma parte que pode ou nao ser incluida na etapa de pré-processamento é corrigir erros
ortograficos. Ha diferentes técnicas que podem ser aplicadas, como corre¢oes usando
tabelas pré-escritas ou técnicas sensiveis ao contexto que podem auxiliar na corregao.
Também é possivel usar comparagoes de distancias damerau-levenshtein [11] para estimar

a correcao devida para um erro.

2.2.7 Stemizacao

Na stemizacdo busca-se o caule léxico de uma palavra independente do contexto ou a
funcao sintatica dessa em uma frase. O caule é a parte da palavra que nao é alterada
mesmo se a palavra mudar morfologicamente. Essa particula resultante nao precisa ser
uma palavra existente, mas todas as palavras criadas a partir desse caule devem poder ser
mapeadas de volta para essa mesma particula. E recomendado que a stemizacio seja feita
com palavras que compartilham um mesmo significado semantico, que diferentes palavras
podem ser reduzidas para um mesmo caule ainda que nao necessariamente tenham o
mesmo significado. Essa técnica pode ter efeitos diferentes dependendo da complexidade

e variagdo morfologica de palavras em uma linguagem [12].



2.2.8 Lematizacao

A lematizacao é semelhante a stemizacao. Esse é o processo linguistico onde variagoes
morfolégicas de palavras sdo mapeadas em uma forma de base [13], na qual pode ou nao
ter significado, enquanto na lematizacao a palavra é acompanhada de um sufixo, caso
necessario, para que sempre tenha um significado. Geralmente, é convertida em um verbo
no infinitivo [14], por exemplo, nos textos foi possivel encontrar as palavras trabalhar,
trabalharam, trabalho e trabalhos. Apds a lematizacao, elas foram reduzidas para o
verbo trabalhar. Assim, plurais, flexdes verbais sao perdidas, assim como distin¢ao de

género e variagoes linguisticas que poderiam confundir os modelos de vetorizacgao.

2.3 Vetorizacao de Palavras

Diferentes procedimentos de incorporacao de palavras podem ser usados para transformar
o texto pré-processado em tokens em uma entrada possivel para modelos de aprendizado de

maquina. Nessa secao serao apresentados as técnicas que serao utilizadas nessa pesquisa.

2.3.1 Word2Vec

Word2vec é um grupo de modelos usados para gerar vetores de palavras. HEsses mode-
los sao constituidos de redes neurais, normalmente nao muito profundas, treinadas para
reconstruir contextos linguisticos de palavras.

Esses modelos recebem como entrada grandes conjuntos de palavras e produzem veto-
res espaciais, que podem ter diversas centenas de dimensoes. Nesses vetores cada palavra
diferente é representada com um vetor correspondendo nesse espago. Vetores de palavras
sao posicionadas no espaco vetorial de forma que palavras que compartilham um contexto

semelhante estejam préximas uma das outras [15].

2.3.2 Frequéncia e Ponderacao de Termos

Uma forma de vetorizar um texto é contar o niimero de apari¢oes que cada palavra tem,
e valorar ocorréncias atribuindo um peso em um vetor para dado documento.
Pacote-de-Palavras

Pacote de palavras (BOW. A sigla vem do inglés Bag of Words), é uma representacao que
converte um texto em um vetor de palavras relacionando uma coluna para cada palavra,

e o pontua de acordo com a contagem de palavras naquele documento. Nessa forma de



vetorizagao, a ordem das palavras nao é armazenada, e frases com ordens diferentes das

mesmas palavras sao atribuidas ao mesmo vetor.

Frequéncia Inversa de Termos

Outra forma de pontuar os vetores de palavras é utilizando o inverso de sua frequéncia
por documentos. Essa forma tende a dar mais valor para palavras especificas ou de
nicho, dependendo da amostra. Palavras mais raras recebem um peso mais alto enquanto

palavras mais comuns tem menor [15].

2.4 Técnicas de Classificacao de Texto

A Classificacao de Textos é a area do campo de NLP na qual se elabora modelos para
a atribuicao de etiquetas ou categorias a sequéncias textuais ou documentos. Segundo
Bramer [16], a classificagdo, sendo uma atividade frequente, na maioria das vezes envolve
dividir elementos em categorias mutualmente exaustiva e excludentes, ou seja, cada objeto
sO tem uma categoria ou etiqueta. As classificacoes podem ser bindarias, de duas classes,
ou de multiplas classes [16].

Muitos processos decisorios podem ser formulados como problemas de classificacao de
acordo com Lima [1]. Esta pesquisa se propoe a avaliar essa capacidade de detecgao de

padroes que podem revelar indicios de conluio em diferentes modelos de classificagao.

2.4.1 K-vizinhos mais Proximos

De acordo com Manning et al. [17], K-means, K-vizinhos mais préximos ou também o

algoritmo de Lloyd, em termos basicos, pode ser modelado em trés etapas:

1. A primeira etapa escolhe os centroides iniciais (representado por C.), com o método
mais basico sendo escolher amostras do conjunto de dados. Apods a inicializacao, o
K-means consiste em fazer um laco entre as duas outras etapas. A primeira etapa

atribui cada amostra ao seu centroide mais proximo;

2. A segunda etapa cria novos centroide, tomando o valor médio de todas as amostras

atribuidas a cada centroide anterior. Sendo as amostras representada por D. .

3. A diferenca entre o antigo e o novo centroide é calculada e o algoritmo repete essas
duas ultimas etapas até que esse valor seja menor que um limite. Em outras palavras,

ele se repete até que os centroide nao se movam significativamente.

Esse processo pode ser modelado de acordo com o pseudocddigo descrito nas equa-
coes2.1 e 2.2:
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ETAPA-DOIS-KNN(C, D):
D' + PREPROCESS(D)

(2.1)
k + SELECT-K (C,D’)
return D', k
ETAPA-TRES-KNN(C, D’ k, d):
S, - COMPUTE (D', k, d)
for each ¢; € C (2.2)

do p;  |SkN¢j| /k

return argmax p;
J

Usa-se a distancia de uma nova amostra em relagao aos centroides para determinar a

classificacdo dessa amostra.

2.4.2 MaAquinas de Vetor de Suporte (SVM)

Segundo Manning et. al. [17], uma méquina de vetores de suporte (SVM, sigla em inglés
para Support Vector Machine) constr6i um hiperplano ou conjunto de hiperplanos em
um espacgo dimensional alto ou infinito, que pode ser usado para classificagdo, regressao
ou outras tarefas. Intuitivamente, uma boa separacao é alcancada pelo hiperplano que
possui a maior distancia aos pontos de dados de treinamento mais proximos de qualquer
etiqueta, pois, em geral, quanto maior for a margem menor serd o erro de generalizagao
do classificador [18].

2.4.3 Classificador SVM com SGB

Gradiente Descendente Estocastico, (SGD, sigla em inglés para Stochastic Gradient Des-
cent), ¢ uma forma de otimizagdo de modelos de classificacio lineares como regressoes
logisticas e maquinas de vetor de suporte [19].

Um gradiente descendente ¢ um método iterativo. A cada iteracao ele atualiza os

pesos w seguindo um gradiente E,(fw):

1 n
Wey1 = Wy — VE Z va<Zia wt) (2-3)
i=1

Onde v é o ganho escolhido. Sob suposi¢oes de regularidade suficientes, quando a

estimativa inicial wq esta perto o suficiente do 6timo, e quando o ganho ~y é suficientemente
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pequeno, este algoritmo atinge convergéncia linear, ou seja, —log p ~ t, onde p representa
o residuo erro. Um algoritmo de gradiente descendente estocastico em vez de computar o
gradiente E,(fw) exatamente. Cada iteracao estima o gradiente baseado em uma tnica

amostra selecionada aleatoriamente. Para uma amostra Z;, tem-se:

Wiy1 = Wy — ’YtiQ(Zz', wt) (2-4)

Esse modelo ¢é aplicado com maior eficacia a problemas de aprendizado de maquina
esparsos e em grande escala, frequentemente encontrados na classificacdo de texto e no

processamento de linguagem natural [20].

2.4.4 Arvores de Decisiao

Uma arvore de decisao é um modelo de aprendizado de maquina supervisionado. Para
encontrar uma solugao, uma arvore de decisao utiliza decisoes sequenciais e hierarquicas
para determinar o resultado de saida. Os componentes de um modelo de uma arvore de
decisao sao os nos e suas ramificagoes. Além disso, para o treinamento do modelo existem

as etapas de dividir, parar e podar [21].

No6s e Ramificagoes

Existem trés tipos de nés. Um no raiz, também chamado de n6 de decisao, representa
uma escolha que resultara na subdivisao de todos os registros em dois ou mais subcon-
juntos mutuamente exclusivos. Os nos internos, também chamados de nods aleatérios,
representam uma das escolhas possiveis disponiveis naquele ponto da estrutura da arvore;
a borda superior do né é conectada a seu no6 pai e a borda inferior é conectada a seus nés
filhos ou nés folha. Nos folha, também chamados de nos finais, representam o resultado
final de uma combinagao de decisdes ou eventos [21].

Ramificacoes representam resultados aleatorios ou ocorréncias que emanam de nos
raiz e nos internos. Um modelo de arvore de decisao é formado usando uma hierarquia de
ramos. Cada caminho do né raiz através dos nos internos para um no folha representa uma
regra de decisao de classificagdo. Esses caminhos da arvore de decisdo também podem ser
representados como regras "se-entao"'. Por exemplo, “se a condicao 1 e a condicao 2 e a

condicao ... e a condi¢ao k ocorrerem, entao o resultado j ocorre. ”

Divisao

Ao construir o modelo, deve-se primeiro identificar as variaveis de entrada mais importan-
tes e, em seguida, dividir os registros no né raiz e nos nos internos subsequentes em duas

ou mais categorias ou ’caixas’ com base no status dessas variaveis. As caracteristicas que
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estao relacionadas ao grau de "pureza'dos nés filhos resultantes (isto é, a propor¢ao com
a condigao alvo) s@o usadas para escolher entre diferentes varidveis de entrada potenci-
ais; essas caracteristicas incluem entropia, indice de Gini, erro de classificacao, ganho de
informacao, razao de ganho e critério de dois.

Este procedimento de divisao continua até que a homogeneidade pré-determinada ou
os critérios de parada sejam atendidos. Na maioria dos casos, nem todas as variaveis de
entrada potenciais serao usadas para construir o modelo de arvore de decisao e, em alguns
casos, uma variavel de entrada especifica pode ser usada varias vezes em diferentes niveis

da arvore de decisdo.

Parada

Complexidade e robustez sao caracteristicas concorrentes de modelos que precisam ser
consideradas simultaneamente na construcdo de um modelo estatistico. Quanto mais
complexo for um modelo, menos confidvel serd quando usado para prever registros futuros.

Uma situacao extrema ¢é construir um modelo de arvore de decisdo muito complexo
que se espalhe o suficiente para tornar os registros em cada né folha 100% puros (ou seja,
todos os registros tém o resultado de destino). Tal arvore de decisdo seria excessivamente
ajustada as observagoes existentes e teria poucos registros em cada folha, portanto, nao
poderia prever casos futuros de forma confidvel e, portanto, teria baixa generalizagao (ou
seja, falta de robustez) [21].

Para evitar que isso aconteca, regras de parada devem ser aplicadas ao construir uma
arvore de decisdo para evitar que o modelo se torne excessivamente complexo. Os para-
metros comuns usados nas regras de parada incluem: (a) o nimero minimo de registros
em uma folha; (b) o nimero minimo de registros em um né antes da divisao; e (c) a
profundidade (isto é, nimero de etapas) de qualquer folha do né raiz. Os pardmetros de
parada devem ser selecionados com base no objetivo da analise e nas caracteristicas do

conjunto de dados que esta sendo usado.

Poda

Em algumas situacoes, as regras de interrup¢ao nao funcionam bem. Uma maneira al-
ternativa de construir um modelo de arvore de decisao é cultivar uma arvore grande
primeiro e, em seguida, poda-la para o tamanho ideal removendo nés que fornecem menos
informagoes adicionais.

Assim, um método comum de selecionar a melhor subarvore possivel de varios candi-
datos é considerar a proporgao de registros com previsao de erro (ou seja, a propor¢ao em

que a ocorréncia prevista do alvo estd incorreta).
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Outros métodos para selecionar a melhor alternativa é usar um conjunto de dados de
validacao (ou seja, dividir a amostra em dois e testar o modelo desenvolvido no conjunto
de dados de treinamento no conjunto de dados de validagdo), ou, para pequenas amostras,
validacao cruzada (ou seja, dividir a amostra em 10 grupos e testar o modelo desenvolvido
a partir de 9 dobras na décima dobra, repetido para todas as dez combinagoes e calculando
a média das taxas ou previsoes erradas). Existem dois tipos de poda, pré-poda (poda

para frente) e pés-poda (poda para trés) [22].

2.4.5 Florestas Aleatérias (Random Forests)

No modelo de florestas aleatérias ( em inglés Random Forests) sdo construidas diversas
arvores de decisao a partir de subamostras aleatérias das amostras de treinamento. Dife-
rentes arvores recebem diferentes pesos na votagao da classificagao final de acordo com o
treinamento.

A aleatoriedade nas florestas produz arvores de decisdo com erros de previsao um tanto
dissociados. Ao tirar uma média dessas previsoes, alguns erros podem ser cancelados.
As florestas aleatérias alcancam uma variacdo reduzida combinando diversas arvores, as
vezes ao custo de um ligeiro aumento no viés. Na prética, a reducao da variancia é

frequentemente significativa, resultando em um modelo geral melhor[23].

2.4.6 Classificador de Ridge

Um classificador de Ridge, segundo Rifkin et al. [24], é um modelo linear que semelhante
a uma regressao linear ajusta coeficientes de forma a minimizar a soma residual dos
quadrados entre os alvos observados nas amostras e os alvos preditos pela aproximacao
linear. De forma matematica, o modelo de regressao linear resolve o problema apresentado

na Equacgao 2.5:

min [|Xw — yl[3 (2.5)

Uma regressao de Ridge ataca o mesmo problema acrescentando uma penalidade ao
tamanho dos coeficientes. Esses coeficientes de Ridge minimizam a soma residual dos
quadrados. Matematicamente a regressao de Ridge pode ser descrita como resolvendo

esse problema:

min || Xw — ylf; + af[wl]; (2.6)

Quanto maior o pardmetro o mais os coeficientes se tornam robustos a colinearidade.

Como pode ser expressado na imagem abaixo.
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Figura 2.1:
Exemplo de Regressao Linear. Fonte [25]

Ridge coefficients as a function of the regularization
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alpha

Figura 2.2:

Representando diferentes o na regressao de Ridge. Fonte [25].

2.4.7 Classificador Ingénuo Multinomial de Bayes

Os métodos de Bayes Ingénuo sao uma série de algoritmos de aprendizagem supervisi-

onada baseados na aplicacao do teorema de Bayes que parte da premissa "ingénua'de
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independéncia condicional entre cada par de entradas dado o valor de uma variavel de
etiqueta. O teorema de Bayes afirma a seguinte relagdo, dado uma variavel de etiqueta y

e um vetor de entradas dependentes x; até x,,:
Py)P(z1,...,2, | y)
P(zy,...,x,)

Usando a premissa ingénua de independéncia condicional tal como descrito na Equacao
2.8:

Py |zy,...,z,) = (2.7)

P($i|y,I1, o Li—1, ity - - - ,Z‘n) = P(ch‘\y), (2~8)

para todo i, esse relacionamento é simplificado para:

P(y)ITi=, P(xi | y)

P e Tp) = 2.9
<y|x17 ’x) P(xh"wxn) ( )
J& que P(zy,...,x,) é constante dado a entrada, nés podemos usar a seguinte regra
de classificacao:
Py | z1,...,2z,) xx P(y) [] P(zi | y)
i=1
[} (2.10)

n
§ = argmax P(y) HIP(% | ),
i

Os diferentes classificadores ingénuos de Bayes se diferem principalmente pelas pre-
missas que tomam com relagao a distribuigao de P(z; | y).

Para o caso do classificador ingénuo multinomial de Bayes a distribuicao é parame-
trizada por vetores 6, = (0,,,...,0,,) para cada etiqueta y, no qual n é o tamanho do
vocabulério e 6,, é a probabilidade P(x; | y) de uma palavra ¢ aparecendo em uma amos-
tra pertencer a etiqueta y. Os parametros ¢, sao estimados pela versao amortecida de

maxima semelhanca descrita pela funcgao:

A Ny, +

0, =L —— 2.11

Yi Ny +Oén ( )
Sendo Ny, = Y ,cr; ¢ o nimero de vezes que a palavra i aparece na amostra da

etiqueta y no conjunto de treino T e N, = 1" | N,, ¢ a contagem de todas as palavras

que aparecem na etiqueta y.
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Os as de suavizacao sdo ajustes para as palavras nao presentes no treinamento e
previnem probabilidades nulas. a = 1 é chamado de suavizagao de Laplace enquanto

a < 1 é chamado de suavizacao de Lindstone [26].

2.4.8 Classificador AdaBoost

O principio central do AdaBoost é ajustar uma sequéncia de modelos auxiliares ligeira-
mente melhores que chutar aleatoriamente, como pequenas arvores de decisao, em versoes
diferentes da amostra de dados inicial. A predicdo de todos esses sao combinadas por
meio de uma soma ponderada para produzir uma predicao final. As alteragdes nos da-
dos a cada uma das iteragoes de impulsionamento (boosting) consistem em aplicar os
pesos wy, wa, ..., wy para uma das amostras de treinamento. Inicialmente, esses pesos sao
calculados da forma w; = 1/N, assim a primeira iteragdo treina um modelo mais fraco
em relagdo aos dados originais. Para cada iteracao posterior, os pesos das amostras sao
ajustados individualmente e o algoritmo de aprendizado é reaplicado para a amostra. As
amostras de treinamento que foram incorretamente preditas na etapa anterior tém seus
pesos aumentados, enquanto os pesos sao diminuidos para aqueles que foram previstos
corretamente. A medida que as iteragOes prosseguem, as amostras dificeis de prever re-
cebem pesos cada vez maiores. Cada modelo auxiliar subsequente é, portanto, forcado a

se concentrar nos exemplos que foram perdidos pelos anteriores na sequéncia [27].

2.4.9 Classificador Gradient Boosting

Classificadores Gradient Boosting (GBRT, sigla do inglés Gradient Boosting Regresssion
Trees) sao modelos aditivos em que a predi¢ao x; para uma dada entrada y; segue a forma

da Equacgao 2.12.
M
i = Fau(ws) = Y ha(0), (2.12)
m=1

onde h,, sdo os estimadores chamados aprendizes fracos. Gradient Tree Boosting usam
arvores de decisdo de tamanho fixo como aprendizes fracos. O M constante corresponde
ao numero de estimadores. Similar a outros algoritmos, a GBRT ¢é construida sob o

paradigma guloso como na Equacao 2.13.

Fo(z) = F_1(x) + hyp(x), (2.13)

onde uma nova arvore adicionada h,, é ajustada de forma a minimizar a soma das

perdas [, da montagem anterior F,, ;, vide Equagao 2.14.
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n
hy, = arg m}}n L, = arg mhinz Wyi, Frno1(x;) + h(xy)), (2.14)

i=1
onde I(y;, F'(z;)) ¢ definido como o parametro de perda. O modelo inicial Fj é escolhido
como a constante que minimiza as perdas. Para uma perda de minimos quadrados, esse
valor é a média empirica dos valores alvos. Usando uma aproximacao de primeira ordem

de Taylor, o valor pode ser aproximado como na equacao 2.15.

ol(yi, F(x;))

TN (2.15)

UYi, Frn1(22) + hin () = Uy, Fono1(3)) + B () [ ] B

A quantidade [W}F ;
* =I'm-—1

parametro, avaliado em F,, 1(x). Chamando esse termo como g; e removendo os termos

¢ a derivada da perda com relagao a seu segundo

constantes, obtemos a equacao 2.16.

hy, =~ arg min Z:ZI h(x;)g; (2.16)

Isso é minimizado se h(z;) for ajustado para predizer o valor que for proporcional
ao gradiente negativo —g;. Portanto, a cada iteracdo, o estimador h,, é ajustado para
predizer o gradiente negativo das amostras. Os gradientes sdo entao atualizados a cada

iteracao [28]

2.4.10 Classificador Extreme Gradient Boosting (XGB)

De acordo com Chen et al [29]., o zgboost ou Extreme Gradient Boosting ¢ um implemen-

tagdo da estrutura de um gradient boosting mais eficiente e escalonéavel.

2.4.11 Classificador Passivo Agressivo

Algoritmos passivo-agressivos sao um tanto semelhantes a um modelo Perceptron, no
sentido de que nao requerem uma taxa de aprendizado. No entanto, eles incluem um
pardametro de regularizagao [30].

Os algoritmos passivo-agressivos sao definidos como:

e Passivo: se a previsao estiver correta, mantenha o modelo e nao faca nenhuma
alteracao. ou seja, os dados no exemplo nao sao suficientes para causar qualquer

mudanca no modelo.

o Agressivo: se a previsao estiver incorreta, faca alteracoes no modelo. ou seja, alguma

mudanca no modelo pode corrigi-lo [30].
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2.4.12 Deep Learning

Aprendizagem Profunda, em inglés Deep learning é uma das bases da inteligéncia artificial
(TA). Faz-se o uso de modelos de redes neurais com diferentes arquiteturas. Esses modelos
utilizam uma hierarquia de recursos ou conceitos onde as representacoes de nivel superior
de abstracao sao definidas a partir de outros em menor nivel de abstracdo e onde as
mesmas representagoes de nivel inferior ajudam a definir as de nivel superior [31].

Por exemplo, uma rede neural convolucional treinada para solucionar uma questao de
identificacdo de objetos, como um carro. Durante seu treinamento, seus neurdnios mais
proximos a entrada podem se tornar mais sensivel para padroes especificos como luminosi-
dade, cores ou formas enquanto seus neuronios mais préximos a saida podem compor esses
diferentes conceitos em padroes mais abstratos como movimento ou tipificacao partes do
objeto - como uma porta ou pneu.

Técnicas de Deep Learning tém aprimorado a capacidade dos computadores em clas-

sificar, reconhecer, detectar e descrever [31].

Classificador de Perceptron de Multicamadas (MLP)

O perceptron de multicamadas (MLP, a sigla vem do inglés Multi-layer Perceptron) é
um algoritmo de aprendizado supervisionado que, de acordo com Goodfellow et. al. [32],
aprende uma funcao f(-) : R™ — R° por treinamento utilizando um conjunto de dados,
onde m é o nimero de dimensoes para entrada e o é o nimero de dimensoes para saida.
Dado um conjunto de recursos X = xy,xs,...,%, ¢ y um alvo, ele pode aprender um
aproximador de fun¢do nao linear para classificacdo ou regressao. E diferente da regressao
logistica, pois entre a camada de entrada e a de saida pode haver uma ou mais camadas
nao lineares, chamadas camadas ocultas. A Figura 2.3 mostra um MLP de uma camada

oculta com saida escalar.
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Figura 2.3:
Representacao de um MLP, fonte [25]

A camada mais a esquerda, conhecida como camada de entrada, consiste em um
conjunto de neurdnios {z;|xy, s, ..., T} representando os recursos de entrada. Cada
neuronio na camada oculta transforma os valores da camada anterior com uma soma
linear ponderada wyx; + wexs + ... + Wy Ty, seguida por uma funcao de ativacdo nao
linear ¢g(-) : R — R - como a fun¢do tangente hiperbdlica. A camada de saida recebe os

valores da tltima camada oculta e os transforma em valores de saida [32].

Rede Neural Profunda (DNN)

Uma rede neural que consiste em mais de trés camadas - incluindo as entradas e a saida
- pode ser considerada um algoritmo de aprendizado profundo. Isso geralmente é repre-

sentado usando o diagrama 2.5.
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Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Figura 2.4:

Comparagao de uma rede neural simples e uma DNN, fonte [33].

A maioria das redes neurais profundas é feed-forward, significando que fluem em uma
dire¢do apenas, da entrada para a saida. No entanto, vocé também pode treinar seu
modelo por meio de retropropagacao, ou seja, mova-se na dire¢cao oposta da saida para
a entrada. A retropropagacdo nos permite calcular e atribuir o erro associado a cada

neur6nio, permitindo ajustar e ajustar o algoritmo de forma adequada [32].

Rede Neural Recorrente (RNN)

Redes Neurais Recorrentes (RNN, a sigla vem do inglés Recurrent Neural Networks) sao
um tipo poderoso e robusto de rede neural e pertencem aos algoritmos mais promissores
em uso, porque ¢é o inico com uma meméoria interna.

Como muitos outros algoritmos de aprendizado profundo, as redes neurais recorrentes
sao relativamente antigas. Eles foram criados inicialmente na década de 1980, mas apenas
nos ultimos anos tem-se pesquisado seu verdadeiro potencial. Um aumento no poder
computacional, junto com as enormes quantidades de dados com os quais temos que
trabalhar agora, e a invengdo da memdria longa de curto prazo (LSTM) na década de
1990, realmente trouxe os RINNs para o primeiro plano.

Por causa de sua memoria interna, os RNNs podem se lembrar de coisas importantes
sobre a entrada que receberam, o que lhes permite ser muito precisos ao prever o que
estd por vir. E por isso que eles sdo o algoritmo preferido para dados sequenciais, como
séries temporais, fala, texto, dados financeiros, audio, video, clima e muito mais. As
redes neurais recorrentes podem formar uma compreensao muito mais profunda de uma

sequéncia e seu contexto em comparacao com outros algoritmos.

21



Uma rede neural recorrente é capaz de lembrar entradas interiores por causa de sua

memoria interna. Ele produz uma saida, copia essa saida e a envia de volta para a rede.

(a) Recurrent Neural Network (b) Feed-Forward Neural Network

Figura 2.5:

Comparagao de uma rede neural recorrente(a) e uma rede neural tradicional(b), fonte [34].

Portanto, uma RNN tem duas entradas: o presente e o passado recente. Isso é impor-
tante porque a sequéncia de dados contém informagoes cruciais sobre o que esta por vir,

razao pela qual uma RNN pode fazer coisas que outros algoritmos nao podem [35].

Unidades Recorrentes com Portas (GRU)

Unidades Recorrentes com Portas (RNN, a sigla vem do inglés Gated Recurrent Units) é
uma variante da é semelhante aos LSTMs, pois também funciona para resolver o problema
de memoria de curto prazo dos modelos RNN. Em vez de usar informacoes de regulacao
de “estado da célula”, ele usa estados ocultos e, em vez de trés portas, tem duas - uma
porta de redefinicdo e uma porta de atualizacdo. Semelhante as portas nos LSTMs, as
portas de redefinigao e atualizacdo controlam quanto e quais informagoes reter [36].
Para resolver o problema da dissipagdo do gradiente de uma RNN padrao, a GRU
usa dois portoes, reset e update gate. Basicamente, eles sao dois vetores que decidem
quais informacoes devem ser passadas para a saida. O que ha de especial neles é que eles
podem ser treinados para manter informacdes por mais tempo, sem dissipa-las ou remover

informagoes irrelevantes para a previsao.
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A estrutura da GRU, representada na Figura 2.6, permite capturar adaptativamente
dependéncias de grandes sequéncias de dados sem descartar informacgoes de partes ante-
riores da sequéncia. Isso é alcancado através de suas unidades de portoes, semelhantes as
das LSTMs. Esses portoes sao responsaveis por regular as informagoes a serem mantidas

ou descartadas a cada etapa do tempo.
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Figura 2.6:
Representacao de uma GRU, fonte [37].

A capacidade da GRU de manter dependéncias ou meméria de longo prazo decorre
dos céalculos na célula da GRU para produzir o estado oculto. Enquanto as LSTMs tém
dois estados diferentes passados entre as células — o estado da célula e o estado oculto,
que carregam a memoria de longo e curto prazo, respectivamente — as GRUs tém apenas
um estado oculto transferido entre as etapas do tempo. Esse estado oculto é capaz de
manter as dependéncias de longo e curto prazo ao mesmo tempo, devido aos mecanismos

de restrigao e calculos pelos quais o estado oculto e os dados de entrada passam.

Memodria de Curto Prazo Longa (LSTM)

A LSTM, segundo Goodfellow et. al. [32] é uma arquitetura de rede neural recorrente
(RNN) que armazena valores em intervalos arbitrarios. A LSTM é adequada para classifi-
car, processar e prever séries temporais com intervalos de tempo de duragao desconhecida.
A insensibilidade relativa ao comprimento da entrada d4 uma vantagem a LSTM em re-
lacdo a RNNs tradicionais (também chamadas “vanilla”), Modelos Ocultos de Markov
(MOM) e outros métodos de aprendizado de sequéncias.

A estrutura de uma RNN é muito semelhante ao Modelo Oculto de Markov. No
entanto, a principal diferenca é como os parametros sao calculados e construidos. Uma
das vantagens da LSTM ¢ a insensibilidade ao comprimento da entrada. RNN e MOM

dependem do estado oculto antes da emissao/sequéncia. Se quisermos prever a sequéncia
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ap6s 1.000 intervalos em vez de 10, o modelo esqueceu o ponto de partida até entdo. Mas
um modelo LSTM ¢ capaz de armazenar essa informacao por conta de sua estrutura de
células, o diferencial da arquitetura LSTM.

A LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes neurais e diferentes

blocos de memoria chamados células. Como mostrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7:

Representacao de uma rede neural de memoria de curto prazo longa(LSTM), fonte [33].

A informacgao é retida pelas células e as manipulagoes de memoria sao feitas pelos

portoes (gates). Assim, existem trés portoes [32]:

e Funcao de esquecimento: as informacoes que ndo sao mais 1teis no estado da cé-
lula sdo removidas com o funcao de esquecimento. Duas entradas: x; (entrada no
momento especifico) e hy — 1 (saida de célula anterior) sao alimentadas ao gate e
multiplicadas por matrizes de peso, seguidas pela adicao do bias. O resultante é
passado por uma funcao de ativacao que fornece uma saida binaria. Se para um
determinado estado de célula a saida for 0, a informagao é esquecida e para a saida

1, a informacao ¢é retida para uso futuro;
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o Funcao de entrada: a adicdo de informagoes uteis ao estado da célula é feita pelo
funcao de entrada. Primeiro, a informagao é regulada usando a func¢ao sigmoide
que filtra os valores a serem lembrados de forma similar ao funcao de esquecimento
usando as entradas h; — 1 e x;. Entdo, um vetor é criado usando a funcao tanh
que da saida de —1 a +1, que contém todos os valores possiveis de h; — 1 e ;. Os
valores do vetor e os valores regulados sao multiplicados para obter as informagoes
luteis;

o Funcao de saida: a tarefa de extrair informagdes titeis do estado da célula atual para
ser apresentadas como uma saida ¢ feita pelo funcao de saida. Primeiro, um vetor é
gerado aplicando a funcao tanh na célula. Entao, a informacao é regulada usando a
funcao sigmoide que filtra os valores a serem lembrados usando as entradas h; — 1 e
x¢. Os valores do vetor e os valores regulados sdo multiplicados para serem enviados

como uma saida e entrada para a proxima célula.

A célula RNN recebe duas entradas, a saida do tltimo estado oculto e a observagao no
tempo = t. Além do estado oculto, ndo ha informagoes sobre o passado para se lembrar.
A memoéria de longo prazo é geralmente chamada de estado da célula. As setas em laco
indicam a natureza recursiva da célula. Isso permite que as informacoes dos intervalos
anteriores sejam armazenadas na célula LSTM. O estado da célula é modificado pelo
funcao de esquecimento colocado abaixo do estado da célula e também ajustado pela porta
de modulacao de entrada. Da equacao, o estado da célula anterior esquece, multiplica-se
com a porta do esquecimento e adiciona novas informagoes através da saida das portas

de entrada.

Redes Neurais Convolucionais (CNN)

De acordo com Goodfellow et al. [32], redes convolucionais (CNN, a sigla vem do inglés
Convolutional Neural Network) sdo um tipo especializado de rede neural para processa-
mento de dados que tem uma topologia conhecida, semelhante a uma grade. As redes
convolucionais tém sido extremamente bem-sucedidas em aplicagdes praticas. O nome
“rede neural convolucional” indica que a rede emprega uma operacao matematica cha-
mada convolucdo. A convolucdo é um tipo especializado de operacao linear. As redes
convolucionais sao simplesmente redes neurais que usam convolucao no lugar da multipli-
cacao geral da matriz em pelo menos uma de suas camadas.

Como representado na Figura 2.8, as caracteristicas das entradas sao extraidas em
uma ou mais camadas de convolugdo e depois tratadas em uma rede interna de neurdnios

a fim de relacionar essas caracteristicas com saidas esperadas.
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Figura 2.8:

Representacao de uma rede neural convolucional (CNN), fonte [38].

2.5 Treinamento e Avaliacao de Modelos

Nesta Secao serao fundamentadas os diferentes procedimentos de treinamento e avaliagdo

de modelos de classificacao.

2.5.1 Treinamento e Validacao Cruzada

A validagao cruzada, em inglés cross-validation, é usada principalmente no aprendizado
de maquina para estimar a habilidade de um modelo de aprendizado de méaquina em
dados escassos ou para avaliar um fendmeno de baixa ocorréncia. A técnica consiste em
usar diferentes amostras limitadas para estimar como um modelo deve funcionar em geral
quando usado para fazer previsdes sobre dados nao usados durante o treinamento do
modelo. Como explicado por Browne [39], o procedimento geral pode ser abstraido para

o algoritmo:
1. Misture o conjunto de dados aleatoriamente.
2. Divida o conjunto de dados em k grupos aleatoriamente

3. Para cada particao:

(a) Separe essa particdo como amostra de teste
(b) Agrupe as k — 1 partigoes restantes como amostra de treinamento

(¢) Treine um modelo com esse conjunto e o avalie utilizando o conjunto de teste
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(d) Retenha as métricas de cada modelo

(e) Pontue o desempenho do modelo usando utilizando as métricas retidas

E importante ressaltar que cada observacio na amostra de dados é atribuida a uma
particao e permanece nesse grupo durante o procedimento. Isso significa que cada amostra
individual tem a oportunidade de ser usada no conjunto de sustentacao 1 vez e usada para
treinar o modelo k — 1 vezes.

Essa abordagem envolve dividir aleatoriamente o conjunto de observacoes em k parti-
¢oes, ou dobras, de tamanho aproximadamente igual. A primeira parti¢do é tratada como

um conjunto de validacao e o método ¢é ajustado nas k — 1 partigoes restantes.

2.5.2 Meétricas Estatisticas

Em problemas de classificacdo é necessario estabelecer métricas para avaliar um modelo.
Existem diferentes técnicas utilizadas para levantar essas medidas. Como explicado por
Power [40].

Como elas focam diferentes comportamentos de cada modelo, essas métricas podem
ser utilizadas em conjunto para um entendimento geral do modelo e evitar vicios. Para

entender melhor cada métrica, é necessario entender alguns conceitos.

Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdao é uma tabela que indica os erros e os acertos de um modelo
comparando com o resultado esperado em amostras previamente categorizadas. Essas
categorias podem ser chamadas de etiquetas, em inglés labels. A Figura 2.9 abaixo de-

monstra um exemplo de uma matriz de confusao.

Categoria Predita
Categoria Esperada Positivo
Positivo Verdadeiro Positivo (VP)

Verdadeiro Negativo (VIN)

Figura 2.9:

Representacdao de uma matriz de confusao.

Explicando os componentes da matriz de confusao, tem-se:

» Verdadeiros Positivos (VP): o modelo previu positivo e o resultado esperado era

positivo. A previsao foi correta.
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 Falsos Negativos (FN - Erro Tipo II): erro em que o modelo previu a categoria

Negativo quando o valor esperado era categoria Positivo.

o Falsos Positivos (FP - Erro Tipo I): erro em que o modelo previu a categoria Positivo

quando o valor esperado era categoria Negativo.

» Verdadeiros Negativos (VN): classificagdo correta da categoria Negativo.

Ao ser feita a contagem de todos esses termos e se obter a matriz de confusao, é

possivel calcular métricas de avaliacao. Algumas dessas métricas sao:

Precisao

Dentre todas as classificagoes de etiqueta Positivo que o modelo fez, quantas estao cor-
retas. A Equagado 2.17 descreve o calculo dessa métrica. A precisao pode ser usada em
uma situacao em que os Falsos Positivos sao considerados mais prejudiciais que os Falsos
Negativos. Por exemplo, ao classificar uma acado como um bom investimento, é necessa-
rio que o modelo esteja correto, mesmo que acabe classificando bons investimentos como

maus investimentos (situacao de Falso Negativo) no processo.

- VP
Precisao = VPLEP (2.17)

Acuracia

Indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificagdes, quantas o modelo
classificou corretamente. Ela é calculada de acordo com a Equacao 2.18. A acuracia é
uma boa indicacao geral de como o modelo performou. Porém, pode haver situagoes em
que ela é enganosa. Por exemplo, na criagdo de um modelo de identificagdo de fraudes em
cartoes de crédito, o niimero de casos considerados como fraude pode ser bem pequeno

em relagao ao numero de casos considerados legais.

VP+VN
Acuracia = ————— 2.18
curacia Total (2.18)

Sensibilidade/Revocagao/ Recall

Esta técnica indica, dentre todas as situagoes de etiqueta Positivo como valor esperado,
quantas estao corretas. A sensibilidade pode ser usada em uma situacdo em que oS
Falsos Negativos sao considerados mais prejudiciais que os Falsos Positivos. Por exemplo,
o modelo deve de qualquer maneira encontrar todos os pacientes doentes, mesmo que
classifique alguns saudaveis como doentes (situagdo de Falso Positivo) no processo. A

Equacao 2.19 descreve o célculo para encontrar a sensibilidade.
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- VP
Sensibilidade = VPLEN (2.19)

F1-score

Média harmonica entre precisao e sensibilidade. O F1-Score é uma maneira de observar
somente 1 métrica ao invés de duas (precisao e sensibilidade) em alguma situagdo. E uma
média harmonica entre as duas, que esta muito mais proxima dos menores valores do que

uma média aritmética simples. Ver Equacgao 2.20.

1= 2 X Precisao x Sensibilidade

2.20
Precisao + Sensibilidade ( )

Curva Caracteristica de Operagao do Receptor (Curva ROC)

A Curva Caracteristica de Operagao do Receptor, em inglés Receiver Operating Cha-
racteristic Curve (ROC curve), é uma medida de desempenho para os problemas de

classificagdo em varios cendrios. Representada de forma grafica em dois eixos:

o Taxa de Verdadeiros Positivos, que é dado pelo niimero de Verdadeiros Positivos

dividido pelo total de amostras que eram esperadas como Verdadeiras;

o Taxa de Falsos Positivos que é dado pelo valor de Falsos Positivos pelo total de

amostras esperadas como Negativas;

Na Figura 2.10 foi representada uma curva ROC. A linha diagonal tracejada representa
a curva esperada para um modelo aleatério, ou seja, com taxa de verdadeiros positivos e
taxa de falsos positivos semelhantes. Quanto maior a area da curva ROC de um modelo

acima da diagonal principal, melhor a avaliagao do modelo.

Curva Caracteristica de Operag3o do Receptor

Taxa de Verdadeiro Positivos

- = Curva ROC(area = 0.78)

0.0 02 04 06 08 10
Texa de Falsos Positives

Figura 2.10:
Exemplo de curva ROC.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao abordados o projeto de pesquisa motivador para o trabalho realizado,
e também os principais trabalhos relacionados ao tema discutido e apresentado neste

manuscrito.

3.1 Classificacao de Textos

Como explicado na Secao 2.4, os algoritmos de classificacao de texto sao, em geral uma
funcao que pondera os dados de entrada para que a saida separe uma ou mais classes ou
categorias.

A Figura 3.1 apresenta o grafo de conexoes entre artigos produzido pelo aplicativo
connected papers *. Os nés indicam os artigos citados pela revisao sistematica de Kowari
[41], quanto mais escuro a representagdo do nd, mais recente sao os trabalhos. Os tama-
nhos dos nods representam a quantidade de citagoes. Como referéncia, a revisao citada
possui 295 citagoes, segundo o sistema do connected papers.

Outra conexao entre os trabalhos apresentados ¢ o historico de citagoes, comecando
pelo artigo Bag of Tricks for Efficient Text Classification com participacao de Tomas
Mikolov [42], do centro de pesquisa de inteligéncia artificial do Facebook. Neste artigo, a
implementacgao de modelo SVM de Joachims de 1998, apresentada ao final deste capitulo,
é citada como um poderoso modelo base para a classificagdo textual. Joachims [43], por
sua vez, cita o trabalho de 1997 de Yang e Pedersen [44], ao confirmar a boa performance
do modelo kNN na classificagdo de um mesmo corpus. Por fim, Yang e Pedersen citam
o artigo de 1994 de Lewis [45], ao referenciar artigos que utilizam técnicas de redugao de

dimensionalidade com a extracao e selecao de caracteristicas.

!Maiores info: https://www.connectedpapers.com/
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Figura 3.1: Grafo das conexdes entre os trabalhos descritos neste capitulo.

3.1.1 Avaliacao de Modelos de Classificagao de Textos

Nessa subsecao serao abordados os trabalhos relacionados a questao de classificacao, como

diferentes modelos se comportam e como foram avaliados os seus desempenhos.

Redes neurais recorrentes e convolucionais (CNN, RNN, LSTM)

Peng Zhou, Zhenyu Qi, Suncong Zheng, Jiaming Xu, Hongyun Bao e Bo Xu [46] com-
pararam modelos de classificagao como CNN, RNN, LSTMs e diversas variacoes dessas
concepgoes centrais. Usaram seis bases textuais diferentes com diferente niimero de cate-

gorias, usos e tamanhos. Esses foram:

o MR? - Base textual de avaliacoes de fimes, podem ser positivas ou negativas;

e SST-13. - Stanford Sentiment Treebank é uma extensao do MR de Socher et al;
[47]. Contém avaliagoes de diferentes filmes em cinco categorias(muito negativo,

negativo, neutro, positivo, muito positivo);

e SST-2* - Igual ao SST-1, mas com comentarios neutros removidos e usa rétulos

binarios (negativo, positivo);

Zhttps://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
3https://nlp.stanford.edu/sentiment /
“https://nlp.stanford.edu/sentiment /
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 Subj® - Conjunto de dados com frases usados por Pang e Lee em 2004. [48]. Criados

com o objetivo de classificar uma frase como sendo subjetiva ou objetiva;

« TREC® - Conjunto de dados de classificacdo de questdes usados por Li e Roth,
2002. [49]. As questdes podem ser classificadas em 6 tipos de perguntas (abreviatura,

descricao, entidade, humano, localizagao, valor numérico);

¢ 20Newsgroups’ - O conjunto de dados 20Ng contém mensagens de vinte grupos
de noticias. Foram selecionadas quatro categorias principais(computagao, politica,

recreacao e religiao) seguindo o exemplo de Hingmare et al. [50].

Apébs comparar os modelos envolvidos, os autores concluiram que o modelo de sua au-
toria, uma BLSTM-2DCNN (LTSTM Bidirecional acoplada a uma CNN com convolugoes
em 2 dimensoes), tendo resultados de acurédcia variando de 52.4% até 96.5% dependendo

da base utilizada.

MaAaquinas de Vetores de Suporte (SVMs), KNN e Rochio

Hyunsoo Kim, Peg Howland e Haesun Park [51] comparam algumas abordagens utilizando
uma SVM e um classificador usando KNN. Eles utilizaram como base de dados, o Reuters-
21578. O qual possui 9603 documentos no conjunto de treinamento, e 3299 no conjunto
de teste. Com cerca de 13 categorias para suas amostras textuais. Os resultados obtidos
foram de acurdcia média de 87%.

Além disso, Joachims [43], conduz experimentos realizando a classifica¢do em dois cor-
pora, com o objetivo de comparar os resultados de classificagao de modelos SVM utilizando
kernels polinomiais e RFB com os seguintes modelos convencionais de classificacao: Naive
Bayes, k-NN, o algoritmo Rocchio utilizado em sistemas de recuperacao de informagao
(em inglés, information retrieval (IR)) e a arvore de decisao C4.5.

O primeiro conjunto textual, Reuters-21578, apds pré-processamento possui 9962 ter-
mos distintos no conjunto de treinamento. O segundo, Ohsumed, possui 10000 documen-
tos para treinamento e 10000 para testes. Apds o pré-processamento, esse conjunto de
documentos possui 15561 termos distintos no conjunto de treinamento.

Sobre os resultados observados para os métodos convencionais:

e O modelo k-NN apresentou a melhor resultado entre os modelos convencionais;

e Apébs o k-NN; o algoritmo Rochio apresentou o melhor resultado, seguido do modelo
C4.5;
Shttp://cogcomp.cs.illinois.edu/Data/QA /QC/

Shttps://cogcomp.seas.upenn.edu/Data/QA /QC/
"https://nlp.stanford.edu/projects/glove/ /

32



e k-NN, Rochio e C4.5 obtiveram a maior performance utilizando o conjunto de 1000

atributos;

e A melhor performance do modelo Naive Bayes foi utilizando todos os atributos.

Todavia, este foi o pior resultado entre as melhores performances dos outros modelos;

O artigo de Yang e Pedersen [44] apresenta métodos probabilisticos automaticos que
analisam o texto quanto a frequéncia de seus termos para executar a importante tarefa
de redugao de dimensionalidade do espaco de atributos dos dados. Utilizando esta logica
de avaliagao da importancia dos atributos, os modelos implementados neste trabalho sao
baseados nos valores de frequéncia dos termos da base textual do Diario Oficial da Unido.

Em comparagao com os estudos apresentados neste trabalho serao avaliadas a perfor-

mance de diversos modelos de classificagao ja listados no Capitulo 2.

3.2 Projeto Deep Vacuity

Nesta secao sao apresentadas as principais caracteristicas do framework computacional
do projeto Deep Vacuity®, estes discutidos e apresentados em [52].

O projeto Deep-Vacuity tem como objetivo principal o desenvolvimento de metodo-
logias para identificacao de comportamento de cartéis de empresas em obras publicas
utilizando técnicas de aprendizado de méaquina e inteligéncia artificial.

Dentre as atividades relacionadas ao projeto, tem-se como atividades a serem desen-

volvidas:

o Desenvolvimento e implantacao de um framework com infraestrutura computacional
de alto desempenho distribuido, para dar suporte as atividades de monitoramento
e deteccao de atividades suspeitas em licitagoes publicas. Estas realizadas em bases

publicas disponiveis em sitios da web;

» Propor metodologias de captacdo de dados ptblicos nas esferas federais, estaduais

e municipais;

o Incorporar no framework desenvolvido a base de aprendizado e expertise do corpo
pericial da Policia Federal no processo de deteccao de fraudes em obras piblicas

para os ambientes computacionais;

o Permitir a¢des que abranjam outras esferas do poder publico, tanto regulatério,

quanto de fiscalizagao, incluindo forcas policiais e érgaos de controle.

8Maiores info: https://deepvacuity.cic.unb.br/.
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O projeto Deep-Vacuity visa auxiliar tarefas de fiscalizacao, auditoria e investigacao,
estas atualmente realizadas em sua maioria por analise humana. Desta forma, é de grande
utilidade que o sistema tenha um canal de interagdo com um tipo de usuario final. Espera-
se entdo que o sistema completo tenha a capacidade de acoplar interfaces tteis e de

frontend com facil usabilidade, como seguem alguns exemplos:

» Visualizacao de dados, metadados, agrupamentos e selecao de entidades;

« Painel de controle com gréaficos e informagodes em escala macro e micro de determi-

nados campos de conhecimento;
» Visualizacao de grafos e correlagoes entre dados, documentos e entidades;
« Representacao espacial bidimensional ou tridimensional das relagoes entre dados;
« Visualizacao dos mesmos dados em diferentes escalas e tipos de intervalos temporais
o Representagoes dos dados por sua geo-localizacao;

o Interacao com o usuario para validacao e refinamento de resultados dos modelos

inteligentes;

o Capacidade de retroalimentacao de dados no sistema para retreinamento de modelos

existentes ou treinamento de novos modelos inteligentes.

Este desenvolvimento é fruto da parceria com o Instituto Nacional de Criminalistica
(INC), do Servigo de Pericia em Engenharia (SEPENG) do Departamento de Policia
Federal (PF).

3.2.1 Histérico e Motivagao

De acordo com [52], em meados de 2014, realizou-se uma operagao anticorrupgao, a Opera-
¢ao Lava-jato. Essa alcangou extraordindria magnitude em valores financeiros movimen-
tados, além do ntmero de agentes publicos envolvidos, de véarias naturezas e espectros
politicos.

Durante a operagao, constatou-se que a capacidade de investigagao, totalmente limi-
tada e manual, dificultou o desenvolvimento e o surgimento de intimeras linhas de trabalho
cientifico e de esforgo publico de apoio ao combate aos crimes de corrup¢ao (também co-
nhecido por “crime do colarinho branco").

As investigagoes, segundo [52], resultaram na coleta de novos dados a serem processa-
dos e a partir dai surgiram varios movimentos na area de tecnologia da informagdo com

o objetivo explicito de auxiliar no combate a corrupcao, a saber:
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1. Operagao Serenata de Amor A proposta da Operagao Serenata de Amor [53] é atuar
no monitoramento dos gastos referentes a atividade parlamentar, principalmente
monitorando de forma automatizada, com auxilio de tecnologia, os reembolsos efe-
tuados pela Cota para Exercicio da Atividade Parlamentar (CEAP) — verba que
custeia alimentacao, transporte, hospedagem e até despesas com cultura e assina-

turas de TV dos parlamentares;

2. Operagao Politica Supervisionada A Operacao Politica Supervisionada [54] fiscaliza
de forma detalhada os gastos realizados via CEAP (ou CEAPS); A OPS conta
com a ajuda de seus colaboradores, espalhados pelo Brasil, para o levantamento de
informagoes necessarias para a conclusao de fiscalizagoes, como por exemplo, o envio
de fotos de enderecos suspeitos em diversas cidades do pais. Além disso, qualquer
um pode ser um fiscal dos gastos publicos e este site oferece dados suficientes para

1Sso.

3. Observatorio da Despesa Publica O Observatério da Despesa Publica (ODP) [55] é
uma unidade permanente do Ministério da Transparéncia e Controladoria-Geral da
Uniao (CGU) voltada a aplicagao de metodologia cientifica, apoiada em tecnologia
da informacao de ponta, para a producgao de informagoes que visam a subsidiar e a
acelerar a tomada de decisoes estratégicas por meio do monitoramento dos gastos
publicos. O objetivo do ODP é contribuir para o aprimoramento do controle interno
e funcionar como ferramenta de apoio a gestao publica, os resultados gerados pela
unidade servem como insumo para realizacdo de auditorias e fiscaliza¢des conduzi-
das pela CGU, bem como para informar aos gestores sobre indicadores gerenciais
relativos a realizagao de gastos piblicos, de modo a permitir analises comparativas,

subsidiando a tomada de decisoes para melhoria da aplicacao dos recursos publicos.

3.2.2 Desenvolvimento do Projeto do Sistema Deep Vacuity

Paralelamente ao desenvolvimento desta pesquisa, é desenvolvido o sistema que faré ges-
tao do banco de dados, aplicagdo dos modelos desenvolvidos e possibilitara a interface a
usuario destes dados. Para isso, o projeto emprega metodologia de gerenciamento de pro-
jetos baseadas nos principios preconizados por métodos ageis, com adog¢ao de ferramenta
propria para suporte das atividades de gerenciamento.

A Figura 3.2 apresenta a proposta de arquitetura inicial do Deep Vacuity, na qual sao
apresentados os principais aspectos da parte de infraestrutura e sua organizacao para o
funcionamento esperado. No caso, o funcionamento é voltado para dar suporte a utilizacao
de técnicas de aprendizagem de maquina profundo na atividade pericial. Nessa figura, o

diagrama 3, a esquerda e em amarelo, representa as fontes piblicas de dados disponiveis
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em, por exemplo, o Diario Oficial da Unido. A fonte primaria de dados. Esses dados sdao
coletados pelos rastejadores representados logo ao lado no diagrama 2. O diagrama 1 de
cor rosada ao centro e embaixo representada o organizador. Esse atribui e direciona os
dados para outros modulos de armazenamento, que se comunicam com as interfaces com
os usuarios do sistema.

O trabalho realizado nessa pesquisa diz respeito ao diagrama 5, em amarelo e na
direita embaixo, que recebe dados do organizados de licitagoes para avaliagao de indicios

de conluio.

.._.ﬁ.'.

Do el R - 82 kanen
@@ -, Yesaaas a

wes | coce = = Y T —
ok — Bl s
. @ — | v | F Tierrace Fhirw
[ = = AmzINLE -
'
r o 1 e,
Ei | A 1 =
[ RIS p—" EE Ackaamanis 3 I Gimadnre

Figura 3.2:

Arquitetura inicial proposta para o Sistema Deep Vacuity.’

A aplicagao de metodologia de gestao de projetos baseada na visao do SCRUM deve
criar um equilibrio entre as demandas de escopo, tempo, custo, qualidade e bom relaci-
onamento entre os diversos atores do projeto. O sucesso dessa gestao estara relacionado
ao alcance dos objetivos de: entrega dentro do prazo previsto, dentro do custo orcado,
com nivel de desempenho adequado, com plena aceitacao pelo cliente e seus representan-
tes (usudrios finais), com atendimento de forma controlada as mudangas de escopo e em
respeito a cultura da organizacao.

Por meio de um trabalho coordenado e interdependente entre as equipes do Instituto

Nacional de Criminalistica da policia Federal e da Universidade de Brasilia, as etapas de

9Esta figura foi elaborada por Leonardo Carvalho como parte do Relatério Descritivo de Atividades e
Produtos Desenvolvidos (documento ndo publicado).

36



cada fase serdo planejadas, discutidas, executadas e documentadas. As tarefas e atividades
do convénio sdo sempre supervisionadas pelos coordenadores das duas instituigoes.

As equipes operacionais responsaveis pelos esforcos técnicos serao lideradas por pes-
quisador sénior e por um gerente operacional. Uma equipe de gestao e qualidade sera
responsavel pelos processos de gestao, pelo aceite dos relatérios do projeto e pelo acom-
panhamento do projeto. As equipes operacionais serao formadas por profissionais com

diferentes experiéncias e qualificacoes.

3.3 Deteccao de Conluio em Licitacoes

Nesta secao serao abordadas as iniciativas e técnicas atuais utilizadas na deteccao de
fraudes e conluio em licitagoes, especialmente aquelas realizadas pela Policia Federal e a
CGU, assim como a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial para este fim.

A Policia Federal tem envidado esfor¢os no desenvolvimento de mecanismos de detec-
¢ao e comprovagao de conluio em licitagoes. Neste intuito, Vallim [56] desenvolveu um
modelo baseado em casos ( CBR, sigla do inglés Case-based reasoning) abordando as
licitagbes de pavimentagao. Estes servigos, por serem grandes demandantes de recursos
publicos em todas as esferas de governo, sao constantemente alvo de de agoes criminais.
O modelo baseou-se em uma estrutura de dados que considerava: o tipo de licitacdo,
as empresas envolvidas, os contratos e dados georeferenciados (localiza¢ao) focando na
classificacao de casos de conluio e levantamento manual das informacoes.

De acordo com [52], vérias iniciativas da Controladoria Geral da Unido, o érgao de
controle interno do Governo Federal, também desenvolveram pesquisas no sentido de
alcangar um classificador confidavel para a deteccao de fraudes em licitagao.

Assim, foi desenvolvida a técnica de mineragao de dados multi-agente (MAS) e desco-
berta de conhecimento em banco de dados (database knowledge discovery) com o intuito
de detectar a cartelizacdo de mercados publicos se baseando no sistema de compras go-
vernamentais, o ComprasNet. [57]. Foi proposta solugao utilizando mineracao com regra
de associagao (ARM) sob a base de compras do ComprasNet do periodo de 2005 a 2008,
num total de 26.615 entradas, sendo 2.701 licitagoes. Segundo os autores, houve uma
correta identificacao de formacao de cartel em 90% dos casos.

Balaniuk et al. [58] focou na avaliac@o de risco de fraude em agéncias governamentais
usando classificadores do tipo Naive Bayes para o planejamento de auditoria. Foram
utilizados dados estruturados e busca por padroes de atividade fraudulenta. O processo
separou 2.560 pares de entidades publicas e privadas dentro de um universo de 795.954

pares com alta probabilidade de risco.
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Sun and Sales [59] utilizaram redes neurais tradicionais e redes neurais profundas
(DNN, sigla em inglés para Deep Neural Networks - ) para elaborar um sistema de alarme
antecipado. Estes estudos usaram, de maneira geral, como caracteristicas (features) e
indicativos de fraude: o nimero de propostas, a relacao entre preco e custo estimado, a

relacdo entre os agentes publicos e privados, vinculagao a partidos politicos etc.

38



Capitulo 4
Metodologia Proposta

Neste capitulo serao tratados os métodos utilizados para analise dos modelos relacionados
a deteccao de possiveis conluios em obras publicas. Seguindo o exposto no Capitulo 2,
o fluxo proposto na Figura 4.1 descreve as etapas como caixas maiores a esquerda e
cada uma de suas subetapas expandindo horizontalmente a direita. Serdao explicadas nas

proximas secoes cada um dos topicos ilustrados Figura 4.1.

Entrada
Identificagao ¢
Pré-Processamento + Anidlise de Setencas - - Lematizagdo - Remogdo de  ————» Analise Sintatica
Entidades

Frequéncia de
Processamento ——» Termos e R —
Normalizagao

Contagem e
Vetorizagao

Classificacgio — T e Comparagio de Sele¢do do melhor
Modelos modelo

Resultados

Figura 4.1: Fluxo da metodologia proposta.
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4.1 Pré-Processamento

As amostras selecionadas inicialmente disponibilizadas foram de cerca de 15 mil documen-
tos textuais contendo diversas paginas de texto. Espera-se que esses documentos sejam
fornecidos no formato JSON, e previamente classificados com relagao ao risco de conluio
de forma binéria, tendo indicios de conluio ou nao.

Esses arquivos serao carregados para memoria principal. Tendo seus corpos textu-
ais tratado pela remocao de simbolos e outros caracteres especiais, considerados pouco
explicativos ou provenientes de possiveis ruidos no processo de reconhecimento 6tico de ca-
racteres (OCR). Também se pretende remover marcagoes disponiveis nos textos originais,
que serao provenientes de paginas virtuais, relacionadas a HTML. Mais informacgoes sobre
palavras normalmente com pouco poder explicativo, palavras de parada, foram dadas na

Subsecao 2.2.2, e sobre remocao de ruido na Subsegao 2.2.5.

4.1.1 Analise de Sentencas

Nesta sub-etapa serd feita uma analise do conteidos dos textos utilizando o modelo de
processamento de linguagem natural da biblioteca spacy [60]. Esse modelo é utilizado para
fazer a demarcacao de sentencas para melhor identificacao de palavras além de melhorar
a extracao de seu significado seméantico e sintatico nas oracoes que fazem parte.

Durante essa analise, fazer-se-4 os procedimentos de tokenizacao previamente deta-
lhado na Subsecao 2.2.1, identificacao de sentengas e analise da capitalizacdo das pala-
vras como explicado na Subsecao 2.2.3. Esses procedimentos prepararao o texto para o

préxima subetapa, a lematizacao.

4.1.2 Lematizacao

Com as sentencas analisadas e as palavras atomizadas, pretende-se aplicar a lematizagao a
cada uma desses tokens. A lematizagao é semelhante a stemizacdo. Para mais informacoes

sobre a lematizacao, busque a Subsecao 2.2.8. Para a stemizagdo, va a Subsecao 2.2.7.

4.1.3 Identificacao e Remocao de Entidades

Nessa subetapa, sera feita a classificacdo de cada palavra como pertencentes ou ndo a um

dos seguintes grupos:

« PER - para nomes de pessoas ou familias;

e LOC - para nome de uma localidade geografica ou politica como cidades, paises,

regioes, montanhas ou corpos de agua;

40



e ORG - para entidades corporativas governamentais ou outros tipos de organizagoes;
o MISC - para eventos, nacionalidades, produtos ou obras de arte.

Uma palavra nao necessariamente precisa fazer parte de um desses quatro tipos, mas é
atribuida a no maximo um deles. Assim, depois de analisada a disposi¢ao dessas entidades
nos corpos textuais, serao removidas as entidades de tipo PER e ORG a fim de evitar
sobre-ajustes ligados a pessoas, familias ou empresas que possam viciar os classificadores.
Como exemplo, uma mesma empresa ou familia pode aparecer em documentos diferentes

majoritariamente com uma das categorias e viciar os modelos de classificagao.

4.1.4 Analise Sintatica

A préxima etapa é a de filtragem de palavras de acordo com seu papel sintdtico. Manter-
se-20 nomes proprios, substantivos, verbos, advérbios e adjetivos. As demais funcoes
sintaticas sao descartadas. Para finalizar a etapa de preprocessamento, remover-se-a0
acentos e pontuacao de palavras. Assim como textos de pecas que possam ter sido esva-

ziadas apos as filtragens anteriores.

4.2 Processamento

Nessa secao serao tratados os modelos de vetorizacao dos textos. Como os classifica-
dores nao trabalham com texto puro, mas com representacoes numéricas desse texto, é

necessario um método eficiente para melhor descrever esses textos na forma de um vetor.

4.2.1 Frequéncia de Termos e Normalizagao

Nessa subetapa serd feito um agrupamento em termos (N-gramas) contendo de uma a
trés palavras. Esses termos terao sua correspondéncia em cada texto contada em valores

absolutos e essa informacao serd armazenada na forma de um vetor, veja a Se¢ao 2.3.

4.2.2 Contagem e Vetorizacao

Esses vetores serao utilizados para gerar uma frequéncia relativa a cada documento de
forma a normalizar a analise independente do comprimento do texto. Aqui serdo atribui-
dos pesos de forma a priorizar termos com menor repeticao a fim de estimular os classifica-
dores no reconhecimento de padroes em palavras-chave ou combinacoes de palavras-chave
em vez de termos que se repetem mais. Para mais detalhes, consultar Subsecao 2.3.2.
Apés essa vetorizagao, utilizar-se-a4 uma bateria de modelos de classificagao para ava-

liar o desempenho de cada um.
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4.3 Classificacao

Nesta secao serao explicados os modelos a serem utilizados para classificagdo das amostras
categorizadas de forma binaria com relacao a possibilidade de conluio. Suas peculiarida-

des, desempenho e resultados. Para isso, foram utilizados os seguintes modelos:
1. K-vizinhos mais préximos;
2. Maquinas de Vetor de Suporte (SVM);
3. Classificador SVM com SGB;
4. Arvores de Decisio;
5. Florestas Aleatérias (Random Forests);
6. Classificador de Ridge;
7. Classificador Ingénuo Multinomial de Bayes;
8. Classificador AdaBoost;
9. Classificador Gradient Boosting;
10. Classificador Extreme Gradient Boosting (XGB);
11. Classificador Passivo Agressivo;
12. Classificador de Perceptron de Multicamadas (MLP);
13. Rede Neural Profunda (DNN);
14. Rede Neural Recorrente (RNN);
15. Unidades Recorrentes com Portas (GRU);
16. Memoria de Curto Prazo Longa (LSTM);

17. Convolutional Neural Networks (CNN);

4.3.1 Treinamento e Teste

A fim de garantir que os modelos serdo avaliados de forma exaustiva e evitar possi-
veis sobre-ajustes, sera utilizada uma técnica de validacao cruzada das amostras, subse-
¢ao 2.5.1.

Elas serao previamente divididas em dez lotes com diferentes selecoes da amostra
inicial. Devido a escassez de casos categorizados como positivos para a possibilidade de

conluio podera haver repeticao desses casos nos diferentes lotes. Para cada um desses
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dez diferentes lotes, serd feita a subdivisao em duas fragdes: para treinamento e para
testes. O percentual de treinamento e teste escolhido serd entre 70-90% para o primeiro
e 10-30% para o segundo grupo. As amostras de cada sublote serdo reorganizadas em
dez combinagoes de treinamento e teste diferentes. Assim, havera dez reorganizagoes em
treinamento e teste para cada um dos lotes, totalizando 100 diferentes conjuntos para
treinamento e teste.

Assim, cada um dos modelos sera avaliado em 100 cenarios, permitindo uma compa-

racao de comportamentos mais geral de cada modelo com o problema estudado.

4.3.2 Comparacao de Modelos

Os modelos serao avaliados utilizando métricas estatisticas como acuracia, sensibilidade,
precisao e Fl-score. Para cada um dos cenarios serdo coletadas essas medidas, e tanto
os valores individuais dos melhores cenarios como as médias dos modelos serao utilizadas
para ranquear os modelos utilizados. Priorizando o desempenho na métricas F1-score.
Como explicado na Subsegao 2.5.2.

Assim, o modelo com melhor desempenho serd entdo avaliado em detalhes com dife-

rentes técnicas de visualizagao dos dados.

4.3.3 Selecao do Melhor Modelo

Apos a selecao do melhor modelo, serd usada uma matriz de confusao para detalhar o
melhor modelo. Identificando os pontos que o modelo pode ter tido maior sucesso e as

partes de maior falha.
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Capitulo 5

Resultados

O fluxo de solucao desenvolvido para esta pesquisa seguiu as etapas definidas na Figura 4.1
no capitulo anterior. Os resultados de cada etapa e suas respectivas sub-etapas serao

discutidos abaixo.

5.1 Pré-Processamento

As amostras selecionadas inicialmente disponibilizadas tiveram cerca de 15 milhoes de
documentos textuais contendo diversas paginas de texto. Os documentos foram fornecidos
no formato JSON, e previamente classificados com relagao ao risco de conluio de forma
binéria, tendo indicios de conluio ou nao tendo.

Esses arquivos entao foram carregados para memoria principal. Os termos mais fre-

quentes encontrados antes do pré-processamento podem ser vistos na Figura 5.1.

100 Termos Mais Frequentes
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Figura 5.1: 100 Termos Mais Frequentes Antes do Pré-processamento
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Seus corpos textuais foram inicialmente tratados removendo simbolos e outros ca-
racteres especiais considerados pouco explicativos ou provenientes de possiveis ruidos no
processo de reconhecimento 6tico de caracteres(OCR). Também foram removidos marca-

¢oOes disponiveis nos textos originais relacionadas a HTML.

5.1.1 Analise de Sentencas

Nesta sub-etapa o texto foi subdividido em sentencas e cada sentenca foi atomizada em
tokens. Na Figura 5.2 é possivel identificar os 100 tokens de maior frequéncia antes da

lematizacao.

100 Termos Mais Frequentes Antes da Lemmatizagio
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Figura 5.2: 100 Termos Mais Frequentes Antes Da Lematizacao

5.1.2 Lematizacao

Nesta etapa, os tokens foram normalizadas de acordo com suas variagdes morfoldgicas
para uma forma base. Para isso, diferentes técnicas foram testadas até obter uma ope-
racdo que normalizasse variacoes julgadas menos importantes, conservando as variagoes
que continham mais informagoes. Assim, plurais e fungao sintatica foram em sua maioria
mantidos enquanto flexdes verbais, distingoes de género e a diferenca entre letras mints-
culas e maitsculas foram majoritariamente alteradas. Na Figura 5.3 é possivel visualizar

os termos mais frequentes apos a lematizacgao.
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100 Termos Mais Frequentes Apos Lemmatizacio de Menor Intensidade
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Figura 5.3: 100 termos mais frequentes apos lematizacao.

5.1.3 Identificagcdo e Remocao de Entidades

Nesta sub-etapa, as palavras foram avaliadas se seriam pertencentes a um tipos de enti-
dade. A maior parte dos tokens nao foi entendida como uma entidade. Dos que foram,
o percentual encontrado de cada tipo de entidade pode ser visto na Figura 5.4. Como
descrito na Secao 4.1.3, as entidades sao agrupadas em quatro, os quais sao: PER -
para nomes de pessoas ou familias; LOC - para nome de uma localidade geografica ou
politica como cidades, paises, regides, montanhas ou corpos de dgua; ORG - para entida-
des corporativas, governamentais ou outros tipos de organizacoes; MISC - para eventos,

nacionalidades, produtos ou obras de arte.
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Percentual de Entidades por Tipo

MISC
ORG
LoC
PER

Figura 5.4: Percentual de entidades encontradas.

Depois de analisada a disposicao dessas entidades nos corpos textuais, foram removidas
as entidades de tipo PER e ORG a fim de evitar sobre-ajustes ligados a pessoas, familias
ou empresas que possam viciar os classificadores. Essas alteragoes podem ser vistas na

Figura 5.5, apresentada essa nova disposi¢ao de entidades.

Percentual de Entidades por Tipo Apés Filtro

W mMIsC
W Loc

Figura 5.5: Percentual de entidades encontradas apds filtragem.
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5.1.4 Andlise Sintatica

Frequéncia de Termos por Fungao Sintatica
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Contagem

Funcéo Sintatica
Figura 5.6: Percentual de funcoes sintéticas.

A proxima etapa é a de filtragem de palavras de acordo com seu papel sintatico. Mantém-
se nomes proprios, substantivos, verbos, advérbios e adjetivos. As demais funcoes sintati-
cas sao descartadas. Para finalizar a etapa de pré-processamento, removem-se das palavras
acentos e pontuagao. Além disso, retira-se também textos de pecas que possam ter sido

esvaziadas apos as filtragens anteriores.

Percentual de Entidades por Tipo Apés Filtro

W MIsC
N Loc

Figura 5.7: Percentual de fungoes sintaticas apdés filtragem.
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5.2 Processamento

Nesta se¢ao serao expostos resultados referentes aos modelos de vetorizagao dos textos.
Como os classificadores nao trabalham com texto puro, mas com representagdes numéricas
desse texto, foi necessario um método eficiente para melhor descrever esses textos na forma

de um vetor.

5.2.1 Contagem e Vetorizacao

Inicialmente foram feitos agrupamentos em termos (N-gramas) contendo de uma a trés
palavras. Esses termos tiveram sua correspondéncia em cada texto contada em valores
absolutos e essa informacao ¢ armazenada na forma de um vetor. Na Figura 5.8 foram
listadas na primeira coluna alguns dos N-gramas mais comuns. Na segunda coluna o seu
c6digo ntiimero correspondente dentro do modelo e na terceira coluna a sua frequéncia

percentual com relagdo a uma das amostras de texto.

Termo Cédigo do Termo Frequéncia Percentual
0 acordo 214 9.72%
1 acordo lei 226 13.66%
2 cidade 3073 9.11%
3 conhecimento 3893 9.22%
4 conhecimento licitantes 3914 16.97%
5 conhecimento licitantes interessar 3915 17.47%
6 fica 8772 8.94%
7 fica revogado 6802 17.47%
8 informacoes 10470 T.22%
9 informacoes poderao 10502 11.73%
10 informacoes poderao oblidas 10504 12.35%
11 interessar 10873 13.76%
12 interessar possa 10874 16.03%
13 junto 11337 9.91%
14 km 11430 9.51%
15 km lote 11458 15.22%
16 lei informacoes 11756 16.57%
17 lei informacoes poderac 11767 17.47%
18 licitantes 12077 12.19%
19 licitantes interessar 12079 17.47%
20 licitantes interessar possa 12080 17.47%

Figura 5.8: Exemplos de N-gramas.
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5.2.2 Frequéncia de Termos e Normalizacao

Esses vetores foram entao usados em modelos para medir uma frequéncia relativa a cada
documento de forma a normalizar a analise independente do comprimento do texto. As-
sim, foram atribuidos pesos de forma a priorizar termos com menor repeticao a fim de
estimular os classificadores a darem preferéncias para termos com maior poder de delimi-
tacao.

Apos essa vetorizacao, utilizou-se modelos de classificagao descritos no capitulo ante-

rior.

5.3 Classificacao

Nesta secao serao explicados os modelos que foram utilizados para classificagao das amos-

tras categorizadas de forma bindria com relacao a possibilidade de conluio.

5.3.1 Treinamento e Teste

Nesta subetapa os modelos foram divididos em dois grupos, os quais foram os neurais e

os nao-neurais. Sendo os nao-neurais:
1. K-vizinhos mais préximos;
2. Méaquinas de Vetor de Suporte (SVM);
3. Classificador SVM com SGB;
4. Arvores de Decisao;
5. Florestas Aleatérias (Random Forests);
6. Classificador de Ridge;
7. Classificador Ingénuo Multinomial de Bayes;
8. Classificador AdaBoost;
9. Classificador Gradient Boosting;
10. Classificador Extreme Gradient Boosting (XGB);

11. Classificador Passivo Agressivo.
E os neurais sao:

1. Classificador de Perceptron de Multicamadas (MLP);
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2. Rede Neural Profunda (DNN);

3. Rede Neural Recorrente (RNN);

4. Unidades Recorrentes com Portas (GRU);
5. Meméria de Curto Prazo Longa (LSTM);

6. Convolutional Neural Networks (CNN).

Mais informacoes sobre cada modelo disponiveis na Secao 2.4.

Cada grupo recebeu um pré-processamento semelhante, exceto pela vetorizacao dos
termos. Os modelos do grupo nao-neural receberam dados tratados utilizando vetorizagao
por frequéncia inversa (detalhes na Subse¢ao 2.3.2). Enquanto os modelos do grupo neural
foram alimentados com dados tratados por modelos de vetorizacao previamente treinados
em amostras de carater geral( veja Subsegao 2.3.1).

Essa decisao foi tomada estudando as complexidades e as arquiteturas de cada modelo
a fim de maximizar seus desempenhos.

Depois de pré-processados os dados, ambos os grupos tiveram os mesmos procedimen-
tos. Cada modelo foi treinado com amostras separadas em amostras de treinamento e
amostras de testes utilizando validac¢ao cruzada (visto na segdo 2.5.1). Esta subetapa foi
executada como especificada na Subsecao 5.3.1

Depois de treinado cada modelo, eles foram entao avaliados como descritos na préxima

secao.

5.3.2 Comparacao de Modelos

Os modelos foram avaliados utilizando métricas como precisao, acuracia, sensibilidade e
fl-score. 2.5. Para cada lote da validacao cruzada, uma nova versao de cada modelo foi
treinada e avaliada. Assim, as métricas de cada modelo foram construidas agregando os
resultados de cada versao em cada lote. Na Figura 5.9 foram utilizados as médias simples
de cada uma das versoes dos modelos para cada uma das respectivas métricas listadas.
O eixo horizontal descreve os valores de precisao, e o eixo vertical relata os valores de
sensibilidade(Recall). Cortes transversais pontilhados representam valores de F1-Score,
métrica obtida pela média harmodnica entre precisao e sensibilidade. Cada ponto colorido
representa uma média de modelos e as hastes em formato de cruz medem a variancia entre
os resultados dos modelos. Na legenda estao listados todos os modelos. Os doze melhores

modelos foram representados na Figura 5.9.

o1



1000

Precision X Recall

\‘ \9?
~\%

\
“,

S
)
N
\:%—

“,

\“QP

by

Y
“,

0y ~

F1 Score
AdaBoost
CNN

*
i
¥ DNN_model
09751 4 Decision Tree
& Gradient Boosting Classifier
B Linear SVM "
4> Multinomial NB
0950 | 4t Nearest Neighbors
Neural Net
1 Passive Aggressive Classifier ~
4 RBF SVM
& RCNN
0.925 & RNN
# Random Forest
< Ridge Classifier
# SGBSVM
- @ XGBClassifier )
::'E 0.900 4 ‘\\\\\ ‘\\\\\
0.875 \‘\\ \“\\‘
0.850 1.7, \‘\\ \\‘\\ ‘
0.825 ““\\ ‘\"‘\\
0.800 ; T : = ; Bt ; -

0.92
Precision

Figura 5.9: Gréafico de Precisdo (eixo vertical) por Sensibilidade (eixo horizontal) com

cortes transversais de F'1 Score.

Na Tabela 5.1, o Macro F1-Score é obtido a partir da média dos desempenhos de cada
modelo. A partir dessa métrica, é possivel observar como alguns modelos conseguiram
ter bons desempenhos em diferentes lotes e amostras enquanto outros tiveram menor

desempenho.
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Tabela 5.1: Tabela com as métricas agregadas de cada modelo

Modelo Macro F1-Score
DNN 0.918195
Classificador Ridge 0,915813
Classificador Agressivo Passivo 0,910638
SGB SVM 0,909085
RBF SVM 0,906654
Rede Neural 0,905330
Multinomial NB 0,895415
Classificador Gradient Boosting 0,886195
RCNN 0,877314
CNN 0,872369
XGBClassifier 0,870653
RNN 0,847796
AdaBoost 0,833190
SVM linear 0,816911
Arvore de Decisao 0,737690
Vizinhos mais proximos 0,603052
Floresta aleatoria 0,302980

A rede neural profunda (DNN) teve o melhor resultado em relagdo aos demais. Por

isso, na Secao 5.3.3 sera avaliado em maior detalhes o desempenho desse modelo.

5.3.3 Selecao do Melhor Modelo

Para avaliagdo dos modelos, foram comparadas diferentes métricas: Precisdao, Sensibi-
lidade, F1-Score e a curva ROC de cada versao. KEssas métricas foram agregadas por
modelo, calculadas métricas compostas como variancia e o desvio padrao. O modelo que
obteve melhores resultados foi o de redes neurais profundas. Descritos na Segao 2.4.12.
Analisando detalhadamente esses resultados, é possivel ver a curva ROC' desse modelo
na Figura 5.10. A curva em azul escuro representa a média das curvas de cada uma das

versoes enquanto o degradé representa o desvio padrao da curva média.
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Figura 5.10: Curvas ROC para as versdes do modelo DNN.

Na Tabela 5.2 estao disponiveis algumas métricas agregadas das versoes desse modelo.
Para o F1-Score, Precisao e Sensibilidade foram demonstrados o menor, o maior, a medi-
ana, a média e o desvio padrdao. E possivel verificar que a Sensibilidade teve um desvio

padrao maior do que os demais métricas, assim como o menor valor.

Tabela 5.2: Tabela com as métricas agregadas das versoes do modelo DNN

Métricas F1-Score Precisao Sensibilidade
Menor Valor 0.901750  0.910000 0.900000
Maior Valor 0.931759  0.930000 0.930000
Mediana 0.917688  0.920000 0.915000
Média 0.918195  0.919500 0.918000
Desvio Padrao  0.008582  0.008659 0.009813
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos futuros

Nesta pesquisa foi proposta a avaliacdo de performance de diferentes modelos de pro-
cessamento de linguagem natural para identificacao de risco de conluio em publicagoes
de 6rgaos publicos. Para isso, foram fundamentadas diferentes técnicas e conceitos do
campo do processamento de linguagens naturais (NLP), diferentes formas de tratamento
de texto como tokenizacao (tokenizing), stemizagao (stemming) e lemanitzacao (lemati-
zation). Além disso, foram implementadas também formas de vetorizacao e contagem
de termos como Word2Vec e frequéncia relativa de termos. Para isto, foram avaliados
17 modelos de classificacao entre eles: Méquinas de Vetor de Suporte (SVM), Gradiendt
Boosting, Rede Neural Recorrente (RNN), Memoéria de Curto Prazo Longa (LSTM) e
Rede Neural Profunda (DNN).

Durante o desenvolvimento da pesquisa, problemas relacionados a escala das amostras
e a quantidade de modelos foram apresentados. Além de complicagoes de deslocamento e
comunicac¢ao devido a pandemia de Covid-19. Essas questdes foram resolvidas com otimi-
zacao dos processos e uso de maquinas com mais recursos. Também houve complicacao
com a vetorizacao do fluxo de solugao dos modelos de redes neurais. Um novo fluxo foi
construido usando o modelo Word2Vec para vetorizar as amostras de texto durante o
treinamento e avaliagdo desses.

A andlise dos modelos de classificacdo demonstrou que, apesar de alguns modelos
estatisticos lineares terem desempenho razoaveis, tendem a serem superados por redes
neurais profundas para esse problema. Além disso, eles apresentaram a maior estabilidade
para diferentes cenarios, tendo varidncia menor. O modelo em que as versdes em média
tiveram melhor desempenho foi a Rede Neural Profunda(DNN). As amostras estudadas
tendem a ter precisao maior do que a sensibilidade, o que pode levar a situagoes de mais
Falsos Negativos - nao detectar um risco de conluio - do que Falsos Positivos - sugerir um

indicio de conluio nao presente naquela amostra.
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6.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros é sugerido a experimentacao de diferentes formas de vetorizagao, o
Word2Vec ¢ um modelo semantico e ha outros disponiveis na comunidade académica, as-
sim como sendo produzidos a cada ano. Também é recomendado experimentar diferentes
formas de pré-processamento. Das diversas técnicas que foram aplicadas nesta pesquisa,
nao foram exauridas as diferentes combinagoes e experimentagoes devido ao tamanho da
amostras, e nuances que podem ser referentes a particularidades dos documentos estuda-
dos. Diferentes modelos de classificacao também podem ser avaliados, arquiteturas como
a de transformadores como o BERT. E possivel que novas amostras sejam classificadas a
medida que mais interesse for demonstrado nesse tipo de pesquisa, aumentando o escasso

numero de amostras classificadas como possuindo risco de conluio com relacdo ao total.
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Anexo 1

Métricas das Melhores Versoes dos

Modelos de Classificacao

Modelo F1 Score Média F1 Score Desvio Padrao
DNN 0.931759 0.918195 0.008582
Ridge Classifier 0.927419 0.915813 0.006002
Passive Aggressive Classifier (0.928947 0.910638 0.009429
SGB SVM 0.932115 0.909085 0.009629
RBF SVM 0.918121 0.906654 0.006078
Neural Net 0.920882 0.905330 0.008396
Multinomial NB 0.906736 0.895415 0.006212
Gradient Boosting Classifier 0.909814 0.886195 0.010339
RCNN 0.893035 0.877314 0.010745
CNN 0.904701 0.872369 0.022620
XGBClassifier 0.886212 0.870653 0.008085
RNN 0.878788 0.847796 0.010885
AdaBoost 0.850129 0.833190 0.007469
Linear SVM 0.852459 0.816911 0.013189
Decision Tree 0.783311 0.737690 0.028552
Nearest Neighbors 0.612319 0.603052 0.005698
Random Forest 0.670203 0.302980 0.249705
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