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Resumo

O processo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) é uma das atividades funda-
mentais e formantes da drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Atualmente,
existem diversas fontes de informacoes de dados textuais com valor importante para a so-
ciedade. Dentre estas fontes de informacdes tem-se as publicacdes de diarios oficiais. Tais
publicacdes possuem diversos elementos textuais de alta relevancia, as quais servem tanto
para informar a sociedade, quanto para permitir a deteccao de suspeita de atividades de
conluio e fraudes em contratos e licitagdes. Assim sendo, esta monografia promove a rea-
lizacdo de um fluxo de trabalho utilizando modelos de Transformer, de forma a permitir
o reconhecimento de tais entidades nos textos de publica¢des de diarios oficiais. A partir
da informacgdo de convénios publicos foi construida uma base de publica¢des anotadas
que permite o treinamento de dois modelos de Transformer, BERT e RoOBERTa, e posteri-
ormente a comparacdo entre eles. Os resultados obtidos revelaram que ambos os modelos
apresentaram desempenho geral bastante semelhante, alcancando F1-Scores de 94% e 94,2%,
respectivamente. Porém, com variacdes no desempenho por tipo de entidade.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Aprendizado Profundo. Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas. Transformers.



Abstract

The Named Entity Recognition (NER) process is one of the fundamental and formative
activities in natural language processing. Currently, various sources of textual data infor-
mation have significant value to society. Among these sources of information are official
gazette publications. Such publications contain several text elements of high relevance that
both inform society and enable the detection of suspicion of collusion and fraud activities
in contracts and bids. Therefore, this monography promotes the realization of a workflow
using Transformer models to allow the recognition of such entities in texts from official
gazette publications. Based on public agreement information, an annotated publication
database was built to train two Transformer models, BERT and RoBERTa, and, subsequently,
compare them. The results revealed that both models showed a very similar overall perfor-
mance, achieving F1-Scores of 94% and 94,2%, respectively, with variations in performance
depending on the entity type.

Keywords: Natural Language Processing. Deep Learning. Named Entity Recognition. Trans-
formers.
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1 Introducao

1.1 Motivacoes e Justificativas

O grande volume financeiro envolvido e a auséncia de punicdes severas sdo alguns
dos motivos que fazem com que licitacdes publicas sejam alvos de agdes fraudulentas,
principalmente em obras de infraestrutura publica, nas quais os investimentos sao altos,
como descreve Santos Nakamura (2018). Esse investimento elevado do governo brasileiro
em licitagdes publicas pode ser exemplificado pelos ultimos cinco anos, em que o0 mesmo
desembolsou cerca de R$ 66,6 bilhdes em transferéncias voluntarias, de acordo com MGISP
(2023).

Com o advento da pandemia de Covid-19 em 2020 no Brasil e no mundo, as fraudes
em processos licitatorios se tornaram mais comuns, principalmente devido a flexibilizacdo
das regras para licitagdes e contratos por conta do estado de calamidade publica, como pode
ser visto em Brasil (2020), o que motivou mais ainda a necessidade de se combater as fraudes
e recuperar os prejuizos aos cofres publicos. Como pode ser visto no Portal da Transparéncia
(2023a), em 2020 a Unido investiu cerca de R$ 42,53 bilhoes no enfrentamento da Covid-19
e estima-se que, de abril de 2020 a abril de 2022, o prejuizo potencial seja de cerca de R$
309,2 milhdes, como consta em CGU (2023). Dentre os tipos de fraudes mais comuns nesse
periodo, estdo a contratacdo de empresas sem capacidade técnica, conluio entre empresas,
sobrepreco e superfaturamento, como investigado por Kleberson Souza (2023).

O processo investigatorio de fraudes em licitagdes e contratos publicos € baseado,
entre outros aspectos, no conhecimento adquirido ao longo dos anos de experiéncia, como
observado por Marcos Cavalcanti Lima (2021). Alguns tipos de fraudes ja possuem uma
metodologia de investigacdo bem definida e consolidada. Para o superfaturamento de obras
publicas, por exemplo, a Policia Federal possui um método de célculo e classificacdo do
superfaturamento proposto por Oliveira Lopes (2011). Entretanto, de acordo com Marcos
Cavalcanti Lima (2021), para outros tipos de fraudes, como conluio e formacao de cartel, a
investigacdo é d&rdua e manual, além de depender muito da experiéncia do perito.

Pelas Leis 8.666 em Brasil (1993) e 14.133 em Brasil (2021), todo ato oficial relativo a
uma licitacio realizada por 6rgio ou entidade da Administracido Publica Federal deve ser
obrigatoriamente publicado no Diario Oficial da Unido (DOU). Por isso, o DOU é uma fonte
rica de dados relativos as licitacdes que geralmente € utilizada durante as investigacoes de
fraudes. Entretanto, a falta de estruturagado e padronizacio das publicacées, assim como a
sua grande quantidade, em geral dezenas por licitacdo, dificultam o trabalho das pessoas
envolvidas em uma investigacdo. Por esses e outros aspectos, estudos sobre a aplicacdo de
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técnicas de aprendizado de maquina em publicacdes do DOU sdo escassos.

Em 2020, Marcos Lima et al. (2020) propuseram um modelo de classificacdo de
publicacdes do DOU para deteccdo de fraudes e conluios em licitagdes de obras publicas no
Brasil, como parte da ferramenta Deep Vacuity. Como descrito por Marcos Cavalcanti Lima
(2021), essa ferramenta computacional tem como objetivo fornecer aos investigadores da
Policia Federal metodologias para a identificacdo de fraudes em licitaces publicas através
de técnicas de aprendizado de maquina.

Para que os modelos de aprendizado de maquina obtenham éxito na anélise de textos
e deteccdo de fraudes, sdo necessarias antes algumas tarefas a fim de tornar a analise mais
eficiente e precisa, conhecidas como subtarefas. Uma das subtarefas mais importantes é
o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), que tem como objetivo identificar e
categorizar entidades textuais em um texto, como pessoas, organizacdes e localidades, por
exemplo.

No contexto da ferramenta Deep Vacuity, o Reconhecimento de Entidades Nome-
adas ¢ de suma importancia para a filtragem e vinculacio de publicacdes. Atualmente, o
reconhecimento de entidades nos textos das publicacdes do DOU é realizado por meio de
correspondéncia direta, através do uso de expressodes regulares. Todavia, como citado an-
teriormente, as publicacdes do DOU ndo possuem um padrio de escrita bem estruturado,
o que faz com que a utilizacdo de expressoes regulares ndo seja o0 método mais eficiente.
Em adicdo a ndo padronizacdo das publicacdes, hd também as complexidades inerentes ao
processamento e interpretacdo da linguagem natural, como observado por Albanaz (2020).
A presenca de uma mesma palavra com significados diferentes (polissemia), de palavras
diferentes com o mesmo significado (sinonimia) e de palavras pouco utilizadas (raridade)

sdo complexidades da linguagem natural que exigem uma andlise mais poderosa.

No campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), o Transformer desponta
como a arquitetura mais poderosa atualmente, oferecendo uma capacidade poderosa de
andlise e geracdo de linguagem natural. Como observado por Wolf et al. (2020), nos ultimos
anos, o Transformer experimentou um crescimento exponencial, superando arquiteturas
anteriormente predominantes no campo de PLN, como Redes Neurais Recorrentes (RNNs,
do inglés Recurrent Neural Networks) e Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional
Neural Networks) como apresentado em Salas, Barros Vidal e Martinez-Trinidad (2019). Esse
crescimento € atribuido em grande parte ao sucesso de modelos de Transformer que, como
observado por Prakash (2023), atingiram um desempenho jamais visto antes, como o BERT
e o GPT, este ultimo sendo o modelo por tras do ChatGPT.

As principais vantagens do Transformer em comparagdo com outras arquiteturas
sdo a velocidade e eficiéncia de treinamento, possibilitadas pela facilidade na paralelizacdo
do treinamento, e a capacidade de capturar contextos de longo alcance, como descrito por
Wolf et al. (2020). Além disso, o Transformer possibilita o pré-treinamento dos modelos em
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uma quantidade massiva de textos genéricos, seguido pelo treinamento para tarefas mais

especificas.

1.2 Objetivos

O objetivo primdrio desse trabalho € treinar modelos de Transformer pré-treinados
para realizar o Reconhecimento de Entidades Nomeadas em publicacées do Diario Oficial
da Unido. Além disso, busca-se comparar o desempenho de diferentes modelos e investigar
a relacdo entre as entidades e o desempenho dos modelos. De forma a delimitar o escopo

desse trabalho, serdo consideradas apenas publicacdes relativas a convénios.

Para permitir o atingimento do objetivo primdrio, um objetivo secunddrio a ser
alcancado ¢é a construcdo de uma base de publicacées anotadas que conterd exemplos para o
aprendizado dos modelos. Para isso, serd realizado o mapeamento das entidades, a busca e
validacdo automatizada das publicacées, bem como a anotagdo das mesmas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi estruturado em seis capitulos. Nesse primeiro capitulo, sdo apresen-
tadas as motivagdes e justificativas do trabalho, assim como os objetivos e organizacido do
trabalho. O Capitulo 2 apresenta a fundamentacio teérica dos principais topicos abordados
neste trabalho, como o Reconhecimento de Entidades Nomeadas e o Transformer. De forma
a situar este trabalho dentro do contexto cientifico, no Capitulo 3 sdo revisados os trabalhos
existentes sobre o tema em questao.

No Capitulo 4, é descrita a metodologia utilizada para a realizacdo deste trabalho, jun-
tamente com os resultados esperados. Os resultados obtidos e as discussdes correspondentes
serdo apresentados no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6, serdo apresentadas as conclusdes

do estudo, juntamente com sugestdes para pesquisas futuras.
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2 Fundamentos Teoricos

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subarea da Inteligéncia Artifi-
cial que retine técnicas da Ciéncia da Computacdo e da Linguistica para estudar a interacdo
entre computadores e linguagens humanas, conforme descrito em Pustejovsky e Stubbs
(2012). Para isso, o PLN se utiliza de técnicas de aprendizado de méaquina e aprendizado pro-
fundo, e também de métodos estatisticos, para analisar, entender e gerar dados de linguagem

humana em diversas formas, como texto, fala e imagens.

Como descrito em IBM (2023), escrever um software que entenda completamente o
significado pretendido em dados de texto ou voz € extremamente complexo e dificil, dado
a natureza ambigua da linguagem humana e também as suas diversas irregularidades,
tais como homoénimos, homofonos, sarcasmo, expressdes idiomadticas, metaforas, excecdes
gramaticais e de uso, variacoes na estrutura da frase e entre outros. Por isso, para viabilizar o
entendimento da linguagem humana pelo computador, o PLN gerou diversas subareas, em
que cada uma tem seu papel no entendimento da linguagem como um todo. A seguir estdo
listadas e descritas sucintamente algumas das principais subareas do PLN:

« Reconhecimento de fala é uma subarea que tem como foco converter dados de voz
em dados de texto. E utilizada em aplicacdes que precisam reconhecer comandos e
perguntas no formato de voz, conforme definido em IBM (2023). Como descrito por
Karatas (2023) e ilustrado pela Figura 2.1, um sistema de reconhecimento de fala
¢ divido nas seguintes etapas: processamento do sinal de voz, onde ele € filtrado e
convertido no melhor formato para anélise; extracdo de caracteristicas do sinal, como
espectro de frequéncia, intensidade, tom, etc.; modelagem acustica, em que o objetivo é
treinar um modelo de forma com que ele reconheca os sons e fonemas, e classifique-os
de acordo com um alfabeto especifico; modelagem de linguagem, que visa treinar um
modelo para que ele compreenda a estrutura, organizacdo e contexto da linguagem e
torne o reconhecimento de fala mais coerente; e decodificacdo, que busca transformar
o sinal de voz em texto. De acordo com IBM (2023), alguns dos maiores desafios dessa
subarea sdo os diferentes sotaques, diferentes entonagoes, velocidade de fala, entre

outros.

« Analise de sintaxe e gramatica visa compreender a estrutura gramatical das sen-
tencas e frases de um texto através da classificacdo gramatical das palavras, como
define IBM (2023). O processo de classificacdo gramatical geralmente é uma subetapa
de algumas tarefas em PLN, como anélise sintatica, rotulagem de fun¢do semantica
e resumo de texto. Conforme Jurafsky e Martin (2023), pode-se dividir esta tarefa
nas seguintes etapas: tokenizacdo, que € o processo de dividir uma frase ou texto em
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O\ O\ O\

Acoustic Language Transcription
Level Level

Classification of the
different sounds

Extracting only speech
segments

Combining sounds
into words

Feature Extraction
User/Environment
adaptation

Combining werds into
sentences

Adding contextual
information on top
of the sounds

Deep Learning used
to generate the
different models

Deep Learning or MFCC
to extract features

Deep Learning used for
acoustic classifications

Figura 2.1 - Sistema de reconhecimento de fala.

Fonte: Alvarez (2017)

elementos individuais, chamados de tokens; resolucdo de ambiguidade, que busca
resolver o problema em que uma palavra pode ter varias classificacdes gramaticais; e
classificagdo, em que o objetivo é atribuir uma classe gramatical para cada token. Um
exemplo de andlise de sintaxe e gramatica pode ser visto na Figura 2.2.

amod m comPOUng m

Autonomous cars shift insurance liability toward manufacturers
ADJ NOUN VERB NOUN NOUN ADP NOUN

Figura 2.2 - Exemplo de andlise de sintaxe e gramatica.

Fonte: spaCy (2023b)

« Analise semantica e pragmatica é a subarea que busca entender o significado
das sentencas e frases em um dado contexto, incluindo a identificacio de entidades,
relacionamentos, inten¢des e desambiguacao de sentido das palavras, como descrito
em IBM (2023) e exemplificado na Figura 2.3. Esta subarea geralmente é um subetapa
para tarefas como recuperacdo de informacdes, traducio automatica e resumo de texto.
O grande desafio da anélise semantica e pragmatica é a grande quantidade de palavras
que possuem mais de um significado, por isso o contexto € muito importante nesta
subdrea.

« Analise de sentimentos, como define IBM (2023), tem como foco reconhecer senti-
mentos, emogdes, sarcasmo, confusdo e outras informacgdes e qualidades subjetivas
expressadas em um texto. Esta subdrea ¢é utilizada em aplicagées como atendimento
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kiwi

(target word)

Resources

et

“we are fond of fruit such as Kiwi and banana”
[context)

a outpul sense
~

Figura 2.3 - Exemplo de desambiguacio do sentido de uma palavra.

Fonte: Navigli (2023)

ao cliente, marketing e politica a fim de entender e avaliar a opinido publica a respeito

de servicos, produtos, pessoas, assuntos etc. Um exemplo de andlise de sentimentos
aplicada a uma frase pode ser visto na Figura 2.4. Geralmente, a andlise de sentimentos
envolve uma primeira etapa de pré-processamento do texto, uma segunda etapa de
classificacio do sentimento como sendo negativo, positivo ou neutro, e uma terceira
etapa que busca refinar a classificacio anterior, como descrito em Jurafsky e Martin

(2023).

Category : Food and drinks

Topic : Pizza

Sentiment : Positive

Attribute : Good

The pizza IS rea”y gOOd }— Sentiment : Positive
here, but the service

was

Attribute : Slow

slow.

Category : Experience
Topic : Service

Figura 2.4 - Exemplo de anélise de sentimento.

Fonte: Voxco (2023)
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« Geracao de linguagem natural ou geracao de texto ¢ a subarea que tem como
objetivo realizar o oposto do reconhecimento de fala, ou seja, converter informacao
estruturada em linguagem natural, como definido em IBM (2023). O grande desafio
desta subdrea € gerar textos coerentes e gramaticalmente corretos a partir de dados de
entrada. A geracdo de linguagem natural, geralmente, ¢ uma subetapa de aplicacdes
como chatbots, traducdo de linguagem e resumo de texto. Um exemplo de um sistema
de chatbot pode ser visualizado na Figura 2.5.

Figura 2.5 - Funcionamento de um chatbot.

Fonte: Ramesh (2019)

+ Reconhecimento de entidades nomeadas, de acordo com Jurafsky e Martin (2023),
se preocupa em identificar e classificar palavras ou frases como entidades nomeadas,
tais como pessoas, organizacdoes, localizacoes, datas, entre outras. O reconhecimento
de entidades nomeadas é uma tarefa de extrema importancia para outras subareas
como recuperacao de informacoes, resposta a perguntas e resumo de texto. A Figura
2.6 mostra possiveis entidades de um texto.

When | Sebastian Thrun PERSON started working on
self-driving cars at Google ore in 2007 DATE

)

few people outside of the company took him seriously.

Figura 2.6 - Exemplo de um texto com entidades nomeadas.

Fonte: spaCy (2023b)

Este trabalho tem como foco a subarea de reconhecimento de entidades nomeadas e,
por isso, detalha-se mais sobre ela na préxima se¢do. Com o intuito de promover a padroni-
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zacdo e garantir a consisténcia das informacoes apresentadas, optou-se por embasar as trés

proximas seg¢oes em Jurafsky e Martin (2023).

2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)

Como definido em Jurafsky e Martin (2023), uma entidade nomeada é tudo aquilo
que pode ser referenciado como um substantivo préprio, como o nome de uma pessoa, uma
localizacdo ou uma organizacdo. A tarefa de identificar as entidades nomeadas presentes em
um texto é chamada de Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Apesar da definicdo de
entidade nomeada descrita anteriormente, segundo Jurafsky e Martin (2023) esta defini¢cdo
pode ser estendida de forma a incluir palavras que nio sido entidades propriamente ditas,

como datas, horarios, pregos e entre outras.

Conforme ilustra a Tabela 2.1, extraida de Jurafsky e Martin (2023), existem algumas
entidades genéricas que sao tipicas nas aplicacées de REN. Entretanto, para alguns casos,
¢ comum a utilizacio de entidades especificas para a aplicacdo em questdo. Um exemplo
disto, e que serd mostrado mais adiante, sdo as entidades utilizadas neste trabalho, que sao

especificas de convénios publicos.

Tabela 2.1 - Entidades nomeadas genéricas.

Tipo Rétulo | Exemplos de categorias | Exemplo de frase

Pessoas PER pessoas, personagens Turing é um gigante da ciéncia da compu-
tacdo.

Organizacdo ORG empresas, times de esportes | O IPCC alertou sobre o ciclone.

Localizagdo LOC regides, montanhas, mares | Mt. Sanitas fica em Sunshine Canyon.

Entidade geopolitica | GPE paises, estados Palo Alto estd aumentando as taxas de es-
tacionamento.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Em geral, a tarefa de reconhecer entidades nomeadas é uma subetapa muito im-
portante para outras tarefas em PLN, como andlise de sentimentos, resposta a perguntas e
andlise semantica. O grande desafio do REN ¢é a ambiguidade no sentido das palavras, visto
que uma mesma palavra pode ter varios significados e sua classificagdo € dependente do
contexto. Um exemplo de ambiguidade pode ser visto na Figura 2.7, onde a palavra "Vasco

da Gama" é rotulada como trés tipos diferentes de entidade.

Resumidamente, o REN geralmente envolve as etapas de tokenizagdo, reconhe-
cimento das entidades nomeadas e, dependendo da técnica utilizada, a vinculacio das
entidades nomeadas. A definicdo de cada uma das etapas pode ser vista a seguir.

1. Tokenizacao: esta etapa envolve segmentar o texto em palavras individuais ou tokens,

que sdo as unidades de processamento em PLN;
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Vasco da Gama mmi um navegador e explorador portugués que destacou-

se por ter sido o comandante dos primeiros navios a navegar da Europa a india.

Em 2000, o| Vasco da Gama m foi responsavel por uma das viradas mais

histéricas do futebol, ao bater o Palmeiras por 4x3 pela final da Mercosul.

Com populagdo estimada acima de 100.000 habitantes,| Vasco da Gama jNelell &

a cidade mais populosa do estado de Goa, localizado na india.

Figura 2.7 - Exemplo de trechos com entidades nomeadas ambiguas.

2. Reconhecimento das entidades nomeadas: envolve a identificacio e a classificacdo
das entidades nomeadas no texto;

3. Vinculacao das entidades nomeadas: busca vincular as entidades nomeadas a uma
base de conhecimento ou ontologia para desambiguar e extrair informacées adicionais
sobre as entidades.

O reconhecimento de entidades nomeadas em um texto pode ser feito por meio de
métodos baseados em regras e métodos baseados em estatistica (machine learning).

2.1.1 Me¢étodos Baseados em Regras

Os métodos baseados em regras sdo os métodos mais simples de reconhecimento
de entidades. Nos métodos baseados em regras, o REN utiliza um conjunto de regras pré-
definidas para identificar e classificar as entidades. Em geral, esses métodos sdo utilizados
para o reconhecimento de entidades simples e que, geralmente, possuem um padrdo de
escrita. Para entidades mais complexas, que possuem inimeras formas de escrita e dependem
do contexto, os métodos baseados em regras sdo limitados. A seguir sdo apresentados alguns
dos principais métodos baseados em regras.

2.1.1.1 Expressoes Regulares

O método baseado em regras mais famoso e comumente utilizado € a expressdo
regular. De acordo com Jurafsky e Martin (2023), uma expressdo regular ¢ uma notagdo
algébrica que busca caracterizar um conjunto de strings. Essa expressdo regular é entdo
utilizada para buscar este conjunto de strings em textos.
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Uma expressao regular pode ser um simples caractere ou uma sequéncia de caracteres.
Por exemplo, para procurar o caractere "V"em um texto, basta utilizar a expressdo /V/. Para
procurar a palavra "banana”, utiliza-se a expressiao /banana/. As expressoes regulares sdo
sensiveis as letras maiusculas e minusculas, portanto /banana/ é diferente de /Banana/.
Para solucionar isto, basta a utilizacdo de chaves, que especifica uma disjun¢do de caracteres.
Logo, a expressao /[BbJanana/ retornaria tanto "Banana” quanto "banana”. Para retornar
qualquer digito, por exemplo, utiliza-se a expressdo /[1234567890]/. Entretanto, para casos
em que hd uma sequéncia bem definida, utiliza-se um traco entre o primeiro e o ultimo
elemento da sequéncia para indicar todos os caracteres da sequéncia. Para o caso anterior,
por exemplo, a expressdo /0-9/ também retornaria qualquer digito.

A utilizacio do acento circunflexo logo ap6s a chave de abertura indica negagdo. Por
exemplo, a expressdo /"A-Z/ significa que qualquer caractere pode ser retornado, exceto
qualquer letra maitscula. Caracteres opcionais também podem ser definidos por meio do
ponto de interrogacdo "?". Por exemplo, a expressdo /macds?/ significa que pode ser retornado
tanto "maca’quanto "macas, pois o "?" indica que o caractere precedente € opcional. Para
algumas expressdes mais comuns, existem operadores especificos, como pode ser visto na
Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Operadores especificos para expressoes regulares comuns.

Regex | Expansio Correspondéncia Exemplos

\d [0-9] qualquer digito Festa de 5 anos.
\D ["0-9] qualquer nio digito Lua azul.

\w [a-zA-z0-9_] | qualquer alfanumérico/sublinhado Daiyu.

\W ["\w] um nio alfanumérico m

\s [ \r\t\n\f] espaco em branco (espaco, tabulagio) Em Concordia.
\S ["\s] sem espaco em branco Em Concordia.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

O uso de expressdes regulares também permite especificar o nimero de ocorréncias
de uma expressdo. Existem caracteres que especificam os nimeros de ocorréncias mais
comuns, entretanto o numero de ocorréncias pode ser especificado por /{n,mj}/, em que o
n especifica a quantidade minima de ocorréncias e o m especifica a quantidade maxima.
As variacoes dessa expressdo regular, assim como os caracteres especiais que especificam
numeros de ocorréncias mais comuns, podem ser vistos na Tabela 2.3.

Por serem especiais ou terem alguma funcdo dentro das expressoes regulares, alguns
caracteres devem ser precedidos de barra invertida quando quando estes fazem parte da
expressdo em que deseja-se encontrar. A Tabela 2.4 mostra alguns desses caracteres.

2.1.1.2 Correspondéncia Baseada em Diciondrio

A correspondéncia baseada em dicionario € um método baseado em regras que con-
siste na utilizacdo de um dicionéario ou lista pré-definida de entidades nomeadas a fim de
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Tabela 2.3 - Expressoes regulares para especificar o nimero de ocorréncias.

Regex | Correspondéncia

* zero ou mais ocorréncias do caractere ou expressao anterior
+ uma ou mais ocorréncias do caractere ou expressdo anterior
? zero ou uma ocorréncia do caractere ou expressdo anterior
{n} exatamente n ocorréncias do caractere ou expressdo anterior
{n,m} | de nam ocorréncias do caractere ou expressio anterior

{n,} ao menos n ocorréncias do caractere ou expressao anterior
{,m} até m ocorréncias do caractere ou expressao anterior

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Tabela 2.4 - Caracteres que precisam ser precedidos de barra invertida.

Regex | Correspondéncia Exemplos

\* um asterisco "*" "K*A*P*L*A*N"

\. um ponto "." "Dr. Livingston, eu presumo”

\? um ponto de interro- | "Por que eles ndo vém e ddo uma mao?"
gacao

\n uma nova linha

\t uma tabulacio

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

classifica-las em um texto. Esse dicionario de entidades nomeadas pode ser criado manu-
almente ou gerado automaticamente a partir de um conjunto de textos. Para cada entrada
do dicionéario, ou seja, para cada entidade nomeada, geralmente define-se uma lista de
variacdes da mesma, como abreviacdes, acronimos, diferentes ortografias, etc. Basicamente,
o método de correspondéncia baseada em dicionario procura no texto todas palavras que
correspondem as entradas no dicionario e, caso haja correspondéncia, classifica a palavra
como entidade nomeada com base em suas entradas de dicionério correspondentes. Por
exemplo, se um texto contém a palavra "Microsoft” e esta palavra estd incluida no dicionério
como nome de uma organizacao, entdo a palavra "Microsoft” seria classificada como uma
entidade nomeada do tipo "organizacao”.

Esse método € utilizado em casos onde as entidades nomeadas sdo bem definidas
e conhecidas e também possui a vantagem de ser computacionalmente eficiente e facil de
utilizar, visto que nao requer a utilizacdo de modelos de machine learning e grandes datasets
de treinamento. Em contrapartida, ¢ um método limitado quanto a ambiguidade no sentido
das palavras e a erros ortograficos. Por isso, este método ¢ utilizado em conjunto com outros
métodos de REN para melhorar a acuricia do sistema. Neste trabalho, a correspondéncia
baseada em diciondrio serd utilizada em conjunto com modelo de deep learning para a tarefa
de REN.

2.1.1.3 Regras Gramaticais

Para a identificacdo de entidades nomeadas, o método baseado em regras gramaticais

utiliza a gramatica livre de contexto (CFG, do inglés context-free grammar), que consiste
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em um conjunto de regras gramaticais pré-definidas que definem a estrutura sintatica e

semantica de uma linguagem. Um exemplo de regra gramatical pode ser visto na Figura 2.8.

Ao identificar entidades nomeadas em um texto por meio da sintaxe, esse método
analisa a estrutura sintatica do texto e identifica as entidades nomeadas de acordo com o
conjunto de regras gramaticais pré-definidas. Essas regras podem especificar aspectos como
classe gramatical, capitalizacdo, precedente e subsequente. As regras gramaticais também
podem ser utilizadas para identificar entidades nomeadas por meio da semantica do texto.

Por exemplo, entidades podem ser identificadas baseadas em suas preposicoes.

Uma vantagem do método baseado em regras gramaticais € que nele ¢ possivel consi-
derar a estrutura e o contexto das entidades nomeadas sistematicamente. Entretanto, assim
como todo método baseado em regras, o método baseado em regras gramaticais ¢ dependente
da acurécia das regras e estas, na maioria das vezes, precisam ser feitas manualmente para

garantir o bom desempenho do método.

s —> np vp
b=
np — det n
vp —> tv np / \\
— iv np “F|13'
det —> the ~ \"n iv
- det |
> & | |
the giraffe dreamns
n —= giraffe
—= apple
iv —> dreams
tv —= eats
— dreamns

Figura 2.8 - Uma gramadtica e uma arvore de andlise para "the giraffe dreams".

Fonte: Tucker (2002)

2.1.2 Métodos Baseados em Estatistica (Machine Learning)

Os métodos baseados em estatistica se baseiam em técnicas de estatistica aplicadas
a um grande conjunto de textos. Estes métodos se apoiam na teoria de que as entidades
nomeadas possuem um certo padrdo e regularidade nos textos e que, ao modelar esse padrio
estatisticamente, é possivel identificar e classificar as entidades nomeadas com alto grau de
acuracia. Apesar de serem uma evolucdo em relacdo aos métodos baseados em regras, estes
métodos ainda possuem limitagdes quanto as entidades que dependem do contexto ou que
ndo sdo abrangidas no conjunto de textos utilizados para a aplicacdo das técnicas estatisticas.

A seguir sdo apresentados alguns dos principais métodos baseados em estatistica.
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2.1.2.1 Entropia Maxima

O REN baseado na entropia méxima atribui um valor para cada palavra ou token do
texto que indica a probabilidade de ser uma entidade nomeada. A atribuicdo deste valor é
realizada pelo modelo de entropia méxima, que é previamente treinado com um conjunto

de textos anotados no qual as entidades nomeadas sdo rotuladas de acordo com seu tipo.

Neste método, a probabilidade € estimada por um algoritmo iterativo chamado de
principio da entropia maxima. De acordo com Jurafsky e Martin (2023), a entropia é uma

medida de informacdo, conforme Equagdo 2.1:

HX) = — Y, p(x)log, p(x). (2.1)
XEyx
Onde uma dada varidvel aleatéria X, que varia sobre o que deseja-se prever (conjunto y) e

com uma func¢do de probabilidade p(x).

Diferentemente dos métodos baseados em regras, o método da entropia maxima
consegue lidar com caracteristicas linguisticas mais avancadas, como o contexto, e por isso €
mais acurado e eficiente. Além disso, por ser um método estatistico, possui como vantagem
a escalabilidade, visto que grandes conjuntos de textos podem ser utilizados para treinar o
modelo e torni-lo mais eficiente. A flexibilidade também é uma caracteristica importante
deste método, visto que € possivel estendé-lo a vérias linguagens.

Uma limitacdo dos métodos baseados em estatisticas € que, em geral, requerem uma
grande quantidade de textos anotados para a producdo de modelos eficientes. Além disso,
se comparados com os métodos baseados em regras, o poder computacional e o tempo de

execucao requeridos sao maiores.

2.1.2.2 Modelo Oculto de Markov

Conforme definido em Jurafsky e Martin (2023), um Modelo Oculto de Markov
(HMM, do inglés Hidden Markov Model) ¢ um classico modelo de sequéncia probabilistica,
em que para cada unidade de um texto (letras, palavras, tokens, etc.), € calculada uma distri-
buicio de probabilidade sobre todos os possiveis rdtulos, e o que possui maior probabilidade
¢ escolhido para rotular a unidade. De forma resumida, o HMM baseia-se nas dependéncias

entre palavras adjacentes para prever o rotulo de cada palavra.

O HMM ¢ baseado nas cadeias de Markov, que basicamente sio representadas por
grafos, onde os estados podem ser palavras ou simbolos e as transi¢des representam as
probabilidades, e a soma de todas elas deve ser igual a um. A Figura 2.9 mostra dois exemplos
de cadeias de Markov.

Uma cadeia de Markov é composta por trés componentes: um conjunto de N estados
(Q = q;9,...qy); uma matriz de probabilidade de transicdo (A = a;;a,;...ap7..-Ayy), €M
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Figura 2.9 - Uma cadeia de Markov para clima (a) e outra para palavras (b), mostrando estados e
transicoes.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

que cada a;; representa a probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j; e uma
distribuicdo de probabilidade inicial (x = m,7,,...,7y). A cadeia é utilizada quando ¢é
calculada a probabilidade de eventos observaveis, ou seja, palavras ou simbolos que sdo
observados diretamente no texto. Para eventos ocultos, em que rétulos devem ser inferidos a
partir de palavras do texto, como entidades nomeadas por exemplo, utiliza-se 0o HMM. De
acordo com Jurafsky e Martin (2023), o HMM ¢é especificado pelos trés componentes que
especificam uma cadeia de Markov, adicionado de dois componentes: uma sequéncia de T
observacodes (O = 0,0,...07), cada uma extraida de um vocabulario V' = v,,0,,...,U;; € uma
sequéncia de probabilidades de observagdo (B = b;(0,)), também chamadas de probabilidades
de emissdo, cada uma expressando a probabilidade de uma observacio ser gerada a partir de
um estado g;

O HMM possui as mesmas vantagens que o método de entropia méaxima, com o
beneficio de obter uma eficiéncia igual ou maior com datasets relativamente menores. Uma
das limitacdes deste método é que ele assume que todos rétulos sdo independentes de um

do outro, o que nem sempre ¢ verdade.

2.1.2.3 Campos Aleatorios Condicionais

Um Campo Aleatério Condicional (CRF, do inglés Conditional Random Field) é um
modelo de sequéncia discriminativa baseado em modelos log-lineares, como define Jurafsky
e Martin (2023). Formalmente, seja x; . as observacoes (palavras em um texto), € z;. OS
rotulos ocultos (entidades nomeadas). De acordo com Zhu (2007), um CRF define a seguinte
probabilidade condicional:

N F
1
P(zinlxin) = exp (Z 2 A izt 2 X1 n>) (2:2)
n=1i=1

em que o escalar Z € o fator de normalizacio, e é definido como a soma do ntimero

exponencial de sequéncias:
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N F
Z= Z exp (Z Z Aifi(Zpo1s Zns X128 n)) (2.3)
ZN n=1 i=1

Um importante componente do CRF sdo as funcdes de recurso. Uma funcdo de
recurso mapeia um recurso de entrada particular (palavra de um texto) e seu rétulo corres-
pondente (entidade nomeada) em um valor de recurso real ou bindrio com o objetivo de
capturar a informacdo contextual de cada palavra e suas palavra vizinhas. Basicamente, a
funcao relaciona os recursos de entrada e os rotulos de saida em um modelo probabilistico.
Como um exemplo, Zhu (2007) define uma simples funcio de recurso em que se a palavra
atual ¢ "John" e o estado atual ¢ "PESSOA", ela produz um valor bindrio igual a 1:

1 sez, =PESSOA e x, = John
fl(zn—lazn’xlzN’n) = . (2-4)
0 caso contrario

Uma funcio de recurso muito conhecida e utilizada principalmente para localidades
€ um gazetteer, que € uma lista que geralmente contém milhares de nomes de lugares com
informacdes politicas e geograficas detalhadas.

Uma vantagem do CRF ¢ a capacidade de lidar com recursos sobrepostos e complexos,
tais como combinacdes de palavras e informac6es contextuais. Isso possibilita a consideracdo
mais eficiente de propriedades sintaticas e semanticas das entidades nomeadas.

2.1.3 Métodos Baseados em Deep Learning

Apesar dos métodos baseados em regras e em estatistica terem contribuido signi-
ficativamente para a evolucio da tarefa de REN, os métodos baseados em deep learning
revolucionaram essa area. Esses métodos sdo capazes de identificar padrdes complexos nos
textos e alcancar um desempenho de estado da arte. Abaixo estdo listadas as principais
técnicas de deep learning utilizadas para a tarefa de REN:

+ Redes Neurais Recorrentes: como descrito em Jurafsky e Martin (2023), as RNNs
(do inglés Recurrent Neural Networks) sdo redes neurais que contém um ciclo dentro
de suas conexoes de rede, ou seja, o valor de alguma unidade ¢ direta ou indiretamente
dependente de suas proprias saidas anteriores como uma entrada. Esse feedback ciclico
permite com que dependéncias entre palavras sejam identificadas. As RNNs mais
populares sdo a LSTM (do inglés Long Short-Term Memory) e a GRU (do inglés Gated
Recurrent Unit);

+ Redes Neurais Convolucionais: as CNNs (do inglés Convolutional Neural Networks),

diferentemente das RNNs, sdo redes neurais do tipo feedfoward. Elas consistem de
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multiplas camadas de nds interconectados que detectam padrdes nos dados de entrada.
Em geral, essas redes sdo muito utilizadas para tarefas de reconhecimento de imagem
e visdo computacional, mas também podem ser aplicadas a textos;

« Modelos Baseados em Transformers: os modelos que mais obtiveram sucesso e
alcancaram o estado da arte na tarefa de REN foram os baseados em Transformers.
Esses modelos sdo baseados em um mecanismo de autoatencdo que permite com o
contexto global dos textos de entrada seja considerado na tarefa de REN. Dois desses
modelos serdo utilizados nesse trabalho e serdo detalhados mais a frente;

« Modelos Hibridos: os Modelos Hibridos combinam multiplos modelos de deep le-
arning ou combinam técnicas de deep learning com outros tipos de técnicas, como
as de machine learning, de forma a aproveitar os pontos fortes de cada técnica. Um
Modelo Hibrido poderia, por exemplo, utilizar RNN para identificar o contexto local e

um modelo baseado em Transformer para identificar o contexto global.

Modelos baseados em deep learning necessitam que uma grande quantidade de textos
anotados sejam utilizados para o treinamento de forma a alcancar resultados satisfatorios.
Além disso, sio modelos que exigem um poder computacional consideravel, onde alguns
necessitam de unidades de processamento grafico (GPUs, do inglés Graphics Processing Units)
de grande capacidade, como os modelos baseados em Transformers, que serdo detalhados a

seguir.

2.2 Transformers

O Transformer € um tipo de arquitetura de rede neural que foi projetada inicialmente
em Vaswani et al. (2017) para tarefas de traducdo de texto. Como descrito em Jurafsky e
Martin (2023), o Transformer traz como novidade dois mecanismos principais: a autoatencio
e as codificagdes posicionais. Estes mecanismos permitem relacionar as palavras separadas
por longas distancias de forma mais eficiente e, consequentemente, melhoram de forma
significante o entendimento do contexto global de um texto. Antes do desenvolvimento da
arquitetura de Transformer, as RNNs eram o tipo de arquitetura mais comum aplicado as
tarefas de PLN e também podiam lidar com informacdes distantes. Entretanto, o grande
diferencial do Transformer é a paralelizacio, que permitiu com que modelos fossem treinados
com uma quantidade muito maior de dados e mais rapidamente.

Basicamente, os Transformers mapeiam sequéncias de vetores de entrada (x,...,X,)
em sequéncias de vetores de saida (y;,...,y,,) do mesmo tamanho, como definido em Jurafsky
e Martin (2023). Os Transformers sdo compostos por pilhas de blocos de transformer, em

que cada bloco consiste na combinagdo de camadas de normalizacio, redes feedforward,
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camadas de autoatencdo e conexdes residuais, como pode ser visto na Figura 2.10. A seguir,
cada um destes componentes detalhados.

/o 1 Y
Transformer [ Layer Normalize )
Block
Residual
connection [ Feedforward Layer ]
[ Layer Normalize |
Residual
connection [ Self-Attention Layer J
S — J
|

Figura 2.10 - Um bloco de transformer e suas camadas.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

2.2.1 Redes feedforward

Apesar de ndo terem sido introduzidas com o Transformer, as redes feedforward
possuem um papel importante para a arquitetura. De acordo com Jurafsky e Martin (2023),
se tratam das redes neurais mais simples, em que os n6s sao conectados sem ciclos, ou seja,
a saida de cada né em cada camada ¢é passada apenas para os nés da préxima camada. Como
pode ser visto na Figura 2.11, uma rede feedforward simples é composta de trés tipos de nos:
nos de entrada, nés ocultos e nos de saida. Quando cada n6 de uma camada recebe como
entrada a saida de todos os nds da camada anterior, a camada ¢é dita totalmente conectada.
Os nés ocultos h; fazem parte do nucleo da rede neural e realizam uma somada ponderada
em suas entradas seguida da aplicacdo de uma ndo linearidade. A saida da camada oculta, o
vetor h, é dada por:

h=o(Wx+b). (2.5)

Onde o ¢ uma funcao de ativacdo, que neste exemplo ¢é a funcdo sigmoide, W é a matriz
de pesos da camada oculta, x é o vetor de entrada e b é o vetor de bias. O vetor h é entdo
tomado como entrada para determinar a saida intermedidria z:

z="Uh. (2.6)
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input layer hidden layer output layer

Figura 2.11 - Uma simples rede neural feedforward.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Onde U ¢ a matriz de pesos da camada de saida. De forma a converter o vetor z, que é um
vetor de ntimeros reais, em um vetor de probabilidades, ¢ usualmente aplicada a funcao

softmax, como indicado na Equacio 2.7:

y =softmax(z) = dexpi 1<i<d. (2.7)

0 exp(z)
Onde d ¢ a dimensdo do vetor z. Portanto, uma rede neural feedforward é definida pelas
Equacoes 2.5, 2.6 € 2.7.

2.2.2 Autoatencao

De acordo com Jurafsky e Martin (2023), uma abordagem baseada no mecanismo
de atencdo é composta por um conjunto de comparagdes com itens relevantes em algum
contexto, uma normalizagio dessas pontuagdes para fornecer uma distribui¢do de probabili-
dade, seguida por uma soma ponderada usando essa distribui¢do. No exemplo da Figura
2.12, o célculo da saida y; € baseada em um conjunto de comparacdes entre a entrada atual
X, e as entradas precedentes, ou seja, x; e x,. Como descrito em Jurafsky e Martin (2023), a
forma mais simples de comparacio entre duas entradas, em uma camada de autoatencio, é

o produto escalar, que gera uma pontuagao:

score(x;, X;) = X; * X;. (2.8)

No exemplo em questdo, o conjunto de comparagdes para a saida y, geraria trés
pontuacdes: x5 - X;, X5 * X, € X5 - X5. Quanto maior a pontuagdo, mais similares os vetores sdo.
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Figura 2.12 - Fluxo de informag¢do em um modelo de autoatencio simples.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Apos o conjunto de comparacdes, essas pontuacdes sdo normalizadas a fim de se
obter uma distribui¢@o de probabilidade. Essa normalizacdo com uma funcao softmax, que
retorna um vetor de pesos a;; que indica a relevancia de cada uma das entradas precedentes
X; na entrada atual x;, como indicada na Equagio 2.9:

exp(score(x;,x;))
a;; = softmax(score(x;, x;)) = — P C T vj<i (2.9)

Z;zl exp(score(x;, x;))

Dada a normalizacdo, a saida atual y; ¢ calculada por meio da soma ponderada das

entradas precedentes até a entrada atual x;, em que os pesos sdo dados pelo vetor de pesos a:

yi = Zaljxj. (2.10)
jsi
O funcionamento da camada de autoatencdo em um Transformer € parecido com o
que foi mostrado anteriormente, entretanto é tratado de uma forma mais sofisticada. Neste
caso, existem trés funcées as quais cada entrada exerce durante o processo de aten¢do, sao

elas:
« Query (consulta): E a entrada atual, ou seja, o foco atual do processo de atencdo, o que
estd sendo comparado com as entradas precedentes;
« Key (chave): E a entrada precedente que estd sendo comparada com a entrada atual;
« Value (valor): é o valor utilizado para computar a saida para a entrada atual.
Com isso, sdo introduzidas as matrizes de pesos W<, WX e WV, que sdo utilizadas

para projetar cada vetor de entrada x; em uma representacio de sua funcido como chave,

consulta ou valor:
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q; = Wx;; k; = Wkx;; v, =WVx,. (2.11)

A partir dessas projecoes, a comparagdo da entrada atual x; com uma entrada pre-
cedente x; passa a ser o produto escalar entre seu vetor consulta g; e o vetor chave k; do
elemento precedente (veja a Equagao 2.12).

qi - k;

Nl

Onde o d,, é a dimensao dos vetores consulta e chave, e a divisdo da pontuacao pelo fator 1/ d,

score(x;, x;) = (2.12)

tem como objetivo evitar problemas numéricos e uma perda efetiva de gradientes durante o
treinamento, como descrito em Jurafsky e Martin (2023). Assim como na Equagdo 2.9, essa
pontuacao também € passada pela funcao softmax e, em seguida, a saida atual € calculada
com base em uma soma ponderada, como indicado na Equacdo 2.13.

Yi= Z a;;v;. (2.13)

j<i

Em que os pesos sdo dados pelo vetor valor v. O mesmo exemplo da Figura 2.12 pode ser

visto na Figura 2.13, porém com o modelo de autoatencdo utilizado em um Transformer.

Ya

Qutput Vector @

Weight and Sum
value vectors

Softmax (O Q (%))
i
Key/Query
Comparisons €T

vectors

— ]
sl (D G0 8 ons
| @} M 8

Figura 2.13 - Fluxo de informacio em um modelo de autoatencdo em um Transformer.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)
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Todo o processo de autoatencdo explicado anteriormente foi feito para o calculo de
um unico valor de saida em um unico passo de tempo. Entretanto, visto que o calculo de
cada saida ¢ independente, € possivel paralelizar este processo por meio da utilizagdo de
matrizes. Ao representar todas as entradas em uma matriz X, a Equacdo 2.11 toma a forma

mostrada na Equacao 2.14:

Q=XW< K=XWK; V=XxW, (2.14)

Ao transformar as Equacgdes 2.12 e 2.13 em equacdes de matrizes e combina-las, o

processo de autoatencao pode ser reduzido a seguinte equacao:

KT
AutoAtencao(Q,K,V) = softmax Q V. (2.15)
dy
Como o termo QKT calcula ndo somente as comparagdes das entradas precedentes,
mas também das entradas subsequentes, os elementos da por¢do triangular superior da
matriz QK” sdo computados como —co, 0 que elimina qualquer conhecimento das palavras

seguintes na sequéncia, como descrito em Jurafsky e Martin (2023).

2.2.3 Conexoes Residuais

Em redes neurais profundas, as conexdes residuais transportam informacio de uma
camada inferior para uma camada superior sem passar pelas camadas intermediarias. De
acordo com He et al. (2016), as conexoes residuais permitem com que camadas superiores
tenham acesso direto as informacdes das camadas inferiores, o que melhora o processo de

aprendizado.

Em um Transformer, a conexdo residual consiste em passar adiante para a préxima
camada o vetor de saida da camada atual somado ao vetor de entrada da camada atual. Na
Figura 2.10 sdo utilizadas conexdes residuais nas subcamadas de autoatencdo e feedforward.

2.2.4 Normalizacdo

A camada de normalizacio, introduzida em Ba, Kiros e Hinton (2016), tem como
objetivo melhorar o desempenho do treinamento ao manter os valores das camadas ocultas
em uma faixa de valores favoravel ao treinamento baseado em gradiente, conforme explicado
em Jurafsky e Martin (2023). Dada uma camada oculta com dimensionalidade d,,, o processo
de normalizacdo se inicia com o célculo da média e do desvio padrdo dos elementos do vetor
a ser normalizado, como se segue:
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u==>x, (2.16)
dp i=1
1 &
°=\lT Z(xi — W2 (2.17)

Onde u é a média, o € o desvio padrdo e x; € o i-ésimo elemento do vetor x a ser normalizado.
Apos isso, os elementos do vetor x sdo normalizados por meio da subtracdo pela média e em

seguida da divisdo pelo desvio padrao:

X—u
—.

£ = (2.18)

Onde X ¢ o vetor x normalizado com média igual a zero e desvio padrdo igual a 1. Na
implementacao tipica da camada de normalizacdo, um par de pardmetros que podem ser
aprendidos, y e 3, sdo introduzidos para representar os valores de ganho e deslocamento,
respectivamente. Esses pardmetros desempenham um papel crucial no processo de normali-

zacdo e se relacionam com o vetor normalizado da seguinte forma:

CamadaNorm = yX + f5. (2.19)

2.2.5 Codificacdo Posicional

Uma outra inovacao trazida pelo Transformer € o conceito de codificacio posicional.
Dado que o Transformer nio possui recorréncia e nem convolucio, ele nio é capaz de por si
s6 compreender a no¢do de posicao relativa ou absoluta dos tokens de um texto de entrada.

Transformer
Blocks

Compaosite
Embeddings
{input + position)

Waord
Embeddings
Position
Embeddings

Figura 2.14 - Exemplo de codifica¢do posicional.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)
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Para resolver isso, essa informacdo é armazenada nos proprios tokens por meio da soma de
codificacdes posicionais, como ilustra a Figura 2.14. Com isso, durante o treinamento, o
modelo aprende como interpretar essas codificagdes posicionais.

Existem diversas escolhas de codificacdes posicionais, sejam elas aprendidas ou fixas.
Em Vaswani et al. (2017), sdo utilizadas funcoes seno e cosseno de diferentes frequéncias, com
o argumento de que essas funcdes permitiriam com que o modelo aprenderia mais facilmente
as posicoes relativas. Apesar das funcdes seno e cosseno obterem um bom desempenho, o
desenvolvimento de melhores representacdes de posicdo ainda é um tépico em constante
estudo, como descrito em Jurafsky e Martin (2023).

2.3 Métricas de Avaliacao

A fim de avaliar o desempenho e a qualidade dos resultados obtidos por um modelo,
trés métricas sio amplamente utilizadas: a precisdo, a sensibilidade, também conhecida
como recall ou revocacgdo, e o F-Score. Mas, antes de entender essas métricas, é essencial

compreender os seguintes conceitos:

« Verdadeiro-positivo (VP): refere-se aos casos em que o modelo identifica correta-
mente entidades presentes no conjunto de entidades que devem ser identificadas.

+ Verdadeiro-negativo (VN): refere-se aos casos em que o modelo ndo identifica
entidades que realmente ndo devem ser identificadas.

« Falso-positivo (FP): refere-se aos casos em que o modelo erroneamente identifica

entidades que ndo deveriam ser identificadas.

+ Falso-negativo (FN): refere-se aos casos em que o modelo falha em identificar enti-
dades que deveriam ser identificadas.

A Figura 2.15 ilustra esses diferentes casos em uma matriz de confusao, onde gold
standard labels refere-se as saidas esperadas e system output labels refere-se as saidas do mo-
delo. Além disso, é possivel ver na Figura trés possiveis métricas para avaliar o desempenho
do modelo: precisdo, sensibilidade e acuricia.

Como observado por Jurafsky e Martin (2023), apesar da acuracia parecer ser a
métrica ideal, visto que ela indica a porcentagem de casos em que o modelo classificou
corretamente as entidades, ela ndo é a mais adequada quando tem-se textos desbalanceados,
ou seja, textos em que a quantidade de entidades a serem reconhecidas e a quantidade de
entidades que ndo devem ser reconhecidas sdo muito diferentes. Para esses casos, as métricas

de precisdo e sensibilidade sdo as mais adequadas.



35

gold standard labels
gold positive  gold negative
) TR T
sysiem ;;::ﬁ?e true positive | false positive | precision = %
output ) P
system .

labels — Coative |false negative | true negative

' : C T ipt

recall = : . accuracy = L

' tp+fn | | tp+fp+intfn

Figura 2.15 - Matriz de confusdo para avaliar o desempenho de um modelo de REN.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Segundo Jurafsky e Martin (2023), a métrica de precisdo indica a porcentagem de

casos em que o0 modelo detectou corretamente como positivo e é calculada por:

. VP
Precisdo = VP TP (2.20)

Ja a métrica de sensibilidade indica a porcentagem de casos em que o modelo reco-
nheceu entidades que deveriam ser reconhecidas e é calculada pela Equacio 2.21:

s |42
Sensibilidade = VPTEN (2.21)

Além das métricas de precisdo e sensibilidade, que muitas vezes ji sdo o suficiente,
existe também o F-Score. Essa medida, introduzida em Van Rijsbergen (1975), incorpora a
precisio e a sensibilidade e é calculada pela Equacdo 2.23:

_(B>+1)PR

= EPIR (2.22)

O parametro (3, como descreve Jurafsky e Martin (2023), pondera a importancia da
precisdo e da sensibilidade. Caso 8 > 1, a sensibilidade terd um peso maior, enquanto que
para 8 < 1 a precisdo terd um peso maior. Entretanto, 8 = 1 é mais comumente utilizado e
indica igual importancia das duas medidas. Assim, a Equacgdo 2.23 se torna:

2PR

Neste trabalho, por padrao, serdo utilizadas as medidas de precisdo, sensibilidade e
F1-Score para avaliar o desempenho dos modelos de REN.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como objetivo realizar uma revisao da literatura na area de Reco-
nhecimento de Entidades Nomeadas. Para isso, foram levantados trabalhos relacionados a
fim de situar este trabalho dentro do contexto cientifico, além de descobrir quais técnicas

estdo sendo aplicadas ultimamente.

3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Tex-
tos de Publicacoes do DOU

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas tem sua aplicagdo em diversas 4reas.
Uma delas é na oferta de seguro garantia para empresas vencedoras de licitacdes. Segundo a
Lei 8.666 em Brasil (1993), os ¢rgdos publicos podem exigir um seguro-garantia que garanta
o cumprimento das obrigacoes por parte das empresas. Por isso, com o proposito de criar
um banco de dados de empresas para ofertas de seguro garantia, Albanaz (2020) prop0s
um modelo de Redes Neurais Convolucionais capaz de reconhecer empresas vencedoras de
licitagdes em publicacdes de resultados no DOU. A partir do treinamento e teste em uma

base de 19.321 publicacdes, obteve-se como resultado um modelo com 90% de acuricia.

Outro estudo relevante é o de Silva Rodriguez e Bezerra (2020), onde a tarefa de
Reconhecimento de Entidades Nomeadas € aplicada na identificacdo de nomes de agentes
publicos em textos juridicos de atos administrativos. Para isso, foi construida uma base de pu-
blicagoes extraidas do DOU, referentes a portarias de nomeacao, exoneracao, aposentadoria
e outros administrativos. A partir desta base, contendo 10 mil publicacdes, Silva Rodriguez e
Bezerra (2020) utiliza um método baseado em regras para obter 92,9% de acuracia. O 6timo
desempenho obtido por um método que nao envolve a utilizacdo de modelos de deep learning
pode ser explicado pela alta padronizacio das entidades identificadas, que no caso s3o nomes
de agentes publicos, assim como o fato de serem independentes de contexto, permitindo
assim a utilizacdo de um método de correspondéncia direta.

Em Alles, Giozza e Oliveira Alburquerque (2018), o Reconhecimento de Entidades
Nomeadas é utilizado para a construcdo de um corpus a partir de textos do DOU. Alles, Giozza
e Oliveira Alburquerque (2018) constroem um corpus a partir de 470 didrios e treinam um
modelo de aprendizado supervisionado capaz de identificar as entidades Cargo, Evento,
Data, Lei, Lugar, Numero, Organizagao, Pessoa, Processo e Valor-monetario em textos do
DOU. Como resultado, foi obtido um modelo com precisdo de 95,30%, sensibilidade de
60,70% e F1-Score de 44,50%. Como explicado pelo autor, o baixo F1-Score obtido pode
ser atribuido ao fato do trabalho ndo considerar as complexidades da linguagem natural,
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como a ambiguidade das entidades. Além disso, outros fatores podem ter comprometido o
desempenho, como a forma de coleta dos textos, que envolveu a conversdo de arquivos PDF
para JSON, onde se pode ter resultados inconsistentes provenientes de erros de conversao.

3.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Apesar de no Capitulo 2 terem sido apresentados diferentes métodos de Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas isoladamente, estes métodos também podem ser utilizados
em conjunto com outras técnicas. Em Ferri (2016) é utilizada uma abordagem baseada em
dicionéario, onde sdo adicionados mecanismos que visam minimizar o impacto de erros
ortograficos no resultado. Nesse sentido, Ferri (2016) utiliza uma busca de entidades por
associacdo aproximada e uma filtragem por métricas de similaridade para comparar os
resultados de diferentes combinacgdes destes dois mecanismos. Como melhor resultado, foi
obtido uma precisao de 91,84 %, sensibilidade de 96,50% e F1-Score de 88,3%.

Como citado no Capitulo 1, uma das aplicacées do Reconhecimento de Entidades
Nomeadas € no auxilio a Policia Federal em investigacdes de fraudes em licitacdes publicas.
Em Santana (2020) é proposta a aplicacdo do Reconhecimento de Entidades Nomeadas a
fim de auxiliar a Policia Federal em investigacdes de lavagem de dinheiro. Para isso, sdo
avaliados os resultados em trés cendrios: utilizagdo de um modelo pré-treinado em textos
genéricos, utilizacdo de um modelo treinado com Relatérios de Inteligéncia Financeira (RIF)
e utilizacdo de um modelo pré-treinado em textos genéricos e treinado com RIFs. Como
resultado, observou-se que o refinamento de um modelo pré-treinado apresentou o melhor
desempenho, com 69,72% de precisdo, 68,74% de sensibilidade e 69,18% de F1-Score.

De forma a avaliar a combinacdo de textos formais e informais no desempenho de
modelos para a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Costa (2023) utiliza e
compara quatro arquiteturas de modelos (CRF, BILSTM-CRF, BERT e RoBERTa) para o
reconhecimento das entidades Pessoa, Local, Organizagdo, Data, Evento, Fundamento e
Produto de Lei em textos relacionados a Projetos de Lei. Duas hipoéteses sdo avaliadas por
Costa (2023): se a combinagao de textos formais e informais resultam em uma melhora no
desempenho dos modelos e se os modelos baseados em Transformer possuem um melhor

desempenho em textos do dominio legislativo.

Para avaliar a primeira hipotese, Costa (2023) treina os quatro modelos utilizando um
corpus informal com 285.920 comentérios referentes a 6.560 projetos de lei disponibilizados
no portal da Camara dos Deputados, um corpus formal com projetos de lei e solicitacoes
de trabalhos e um corpus sendo a jun¢do dos dois anteriores. Como resultado, tem-se que
a juncdo de textos formais e informais melhorou a performance dos modelos. Quanto a
segunda hipotese, concluiu-se que os modelos baseados em Transformer possuem um melhor
desempenho, sendo os tinicos capazes de compreender as relacdes semanticas entre o corpus



formal e o corpus informal, como observado por Costa (2023).

A Tabela 3.5 apresenta, de forma resumida, os objetivos, métodos, tamanho das bases
utilizadas para treinamento e teste, e, por fim, os resultados alcancados em cada um dos

trabalhos relacionados.

Tabela 3.5 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Organizacao,
Pessoa, Processo
e Valor moneta-
rio em textos do
DOU

Trabalho Objetivo Método Tamanho Resultados
da base

Albanaz Reconhecer em- | Modelo de Redes | 19.321 pu- | Acuricia: 90%
(2020) presas vencedo- | Neurais Convolu- | blicagdes

ras de licitacbes | cionais

em publicacdes

de resultados no

DOU
Silva  Rodri- | Identificar no- | Método baseado | 10.000 pu- | Acuracia: 92,9%
guez e Bezerra | mes de agentes | em regras blicacoes
(2020) publicos em

textos juridi-

cos de atos

administrativos
Alles, Giozza | Identificar as | Modelo de | 470 diarios | Precisdo: 95,30%
e Oliveira Al- | entidades Cargo, | Aprendizado Sensibilidade:
burquerque Evento, Data, Lei, | Supervisionado 60,70%
(2018) Lugar, Numero, F1-Score: 44,50%
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Tabela 3.5 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Objetivo Método Tamanho Resultados
da base

Ferri (2016) Comparar os | Método baseado | Informacdo | Precisdo: 91,84%
resultados  de | em diciondrio ndo encon- | Sensibilidade:
diferentes com- trada 96,50%
binacdes entre F1-Score: 88,30%
dois  mecanis-
mos: busca
de entidades
por associacado
aproximada e
filtragem  por
métricas de
similaridade

Santana Reconhecer enti- | Modelo de | 35 RIFs Precisao: 69,72%

(2020) dades nomeadas | Aprendizado Sensibilidade:
em Relatorios | Supervisionado 68,74%
de Inteligéncia F1-Score: 69,18%
Financeira (RIF)

Costa (2023) | Reconhecer CRF, BiLSTM- | 85.920 co- | BERT (melhor
as entidades | CRF, BERT e | mentarios | modelo):
Pessoa, Local, | RoBERTa referentes | Precisdo: 77,69%
Organizacdo, a 6.560 | Sensibilidade:
Data, Evento, projetos de | 81,64%
Fundamento lei F1-Score: 78,65%

e Produto de
Lei

relacionados a

em textos

Projetos de Lei
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4 Metodologia

Com o objetivo de estabelecer uma base de publicacdes anotadas e conduzir o trei-
namento dos modelos de Transformers para o reconhecimento de entidades nomeadas em
publicacdes de convénios, este projeto foi dividido em cinco grandes etapas, como ilustrado
na Figura 4.16. Nessa figura sdo apresentados resumidamente a acio, o objetivo e os resul-
tados esperados em cada etapa. A seguir, serdo fornecidos detalhes sobre cada uma dessas
etapas.

Mapeamento VEULETET) Anotacao Treinamento
Realizar um Buscar e extrair as Validar as publicagoes
mapeamento das publicages no portal da etapa anterior com Realizar o processo de  Realizar o treinamento
entidades nas do DOU com base nas  base nas entidades anotagdo na base de de dois modelos de
publicagdes de entidades definidas na  mapeadas na primeira  dados de publicagées Transformers: BERT e
convénios. etapa anterior. etapa. validadas. RoBERTa.
Garantir que as . Produzir modelos
. . . A - Produzir exemplos
Identificar as entidades ~ Alimentar a base de publicagdes sdo . capazes de reconhecer
A . para o treinamento do .
relevantes para a publicacées que relacionadas aos entidades nomeadas
OBJETIVO . ) . - modelo de
busca e validagédo de posteriormente sera convénios. Melhorar o . em textos de
o reconhecimento de A .
publicacoes. anotada. desempenho do . publicagoes relativas a
entidades nomeadas. P
modelo. convénios.

Uma lista de entidades

'ﬁ

para buscar publicagdes  Base de dados de MRS ST s
m relacionadas aos publicagtes Base de dados de Base de dados de Andlise dos resultados e
- LSRR RN convenios e outra lista  relacionadas aos publicagoes validadas.  publicagbes anotadas. comparativo entre os
de entidades para convénios. modelos.
valida-las.

Figura 4.16 - Etapas da metodologia proposta.

4.1 Mapeamento das Entidades

A primeira etapa consistiu no mapeamento das possiveis entidades de um convénio,
visando avaliar a importancia de cada uma delas com base em alguns aspectos. Essa etapa ¢
de suma importancia, uma vez que um mapeamento eficiente tornara as etapas subsequentes

de busca e validacdo das publicacoes mais 4geis e eficazes.

Para realizar o mapeamento, utilizou-se como base um arquivo CSV disponibilizado
em Portal da Transparéncia (2023b), que contém os dados de 27 entidades para cada convénio
criado a partir de 1996. A periodicidade de atualizacio deste arquivo é semanal, e para este
trabalho, utilizou-se a versdo com os dados de convénios criados até 28/10/2022.

Conforme mencionado anteriormente, foram mapeadas 27 entidades de convénios,
listadas na Tabela 4.6 extraida de Portal da Transparéncia (2023c). No processo de mapea-
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mento dessas entidades, considerou-se uma amostra de 50 convénios, nos quais dois aspectos
de extrema importancia foram levados em consideracdo: a unicidade e a frequéncia das
entidades nas publicac¢des. Esses dois aspectos foram desenvolvidos neste trabalho a fim de
tornar a busca de publica¢des mais eficiente e solucionar problemas ocorridos durante a

etapa de busca, os quais serdo detalhados mais adiante.

4.1.1 Unicidade

A unicidade é uma caracteristica crucial para as entidades que serdo utilizadas na
busca de publicacoes relacionadas a um convénio especifico. Além de limitar a quantidade de
publicacdes retornadas, a busca por meio de uma entidade que possui unicidade € altamente
eficiente, pois a maioria das publica¢des retornadas est4 diretamente relacionada ao convénio
em questao.

Por outro lado, a busca de publicacées por meio de uma entidade sem a caracteristica
de unicidade resultaria em um grande nuimero de publicacdes que compartilham essa
entidade, mas que ndo estio relacionadas ao convénio de interesse. Um exemplo claro
de uma entidade com unicidade ¢ o Numero do Convénio, j4 que cada convénio possui
um numero exclusivo. Por outro lado, a Unidade Federativa (UF) do convénio nado possui
unicidade, uma vez que ¢ compartilhada por varios convénios e instrumentos publicos.

Portanto, para mapear as entidades com base na caracteristica de unicidade, o se-

guinte processo foi realizado na amostra de 50 convénios:

1. Para cada entidade de cada convénio, realizou-se a busca por publicacées em Imprensa
Nacional (2023), utilizando a entidade em questdo como campo de pesquisa;

2. Posteriormente, para cada publicacdo encontrada, verificou-se se esta estava relaci-
onada ao convénio em questdo. No caso das entidades que retornaram um grande
numero de publicagcdes, em torno de milhares, considerou-se que o nivel de unicidade
era baixo, uma vez que um convénio gera dezenas de publicacdes em média;

3. Com base no total de publicacdes retornadas e na quantidade de publicagdes relacio-
nadas ao convénio, calculou-se a porcentagem de publica¢des retornadas que estavam
realmente relacionadas ao convénio. Esse valor serviu como referéncia para determinar

o nivel de unicidade de cada entidade.

4.1.2 Frequéncia

A frequéncia das entidades nas publicacdes é outro aspecto importante a ser conside-
rado. Essa caracteristica ndo se refere a frequéncia com que uma entidade aparece em uma
unica publicacdo, mas sim a frequéncia com que ela ocorre em diferentes publicacdes de um
convénio. Quanto mais frequente for a presenca da entidade nas publica¢des, mais eficaz ela
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serd para a busca das mesmas, garantindo que as publicagdes relacionadas ao convénio ndo

sejam perdidas.

Para mapear as entidades em relaclo a caracteristica de frequéncia, o seguinte pro-

cesso foi realizado na amostra de 50 convénios:

1. Para cada entidade de cada convénio, foi realizada uma busca por publica¢ées em

Imprensa Nacional (2023), utilizando a entidade especifica como campo de pesquisa;

2. Posteriormente, para cada publicacdo encontrada, verificou-se se esta estava relacio-

nada ao convénio em questao. Nesse processo, foram desconsideradas as entidades

que geraram um numero excessivamente alto de publicacdes, alcancando a faixa de

milhares;

3. Apds obter todas as publicacdes relacionadas ao convénio, calculou-se a porcentagem

de publicacdes que mencionavam a entidade em seu texto. Esse cdlculo foi usado como

referéncia para determinar o nivel de frequéncia de cada entidade.

Conforme mencionado previamente, 0 mapeamento e a selecio adequada das enti-

dades com base nas caracteristicas de unicidade e frequéncia sao de extrema importancia.

Se uma entidade possui unicidade, mas ndo ¢ frequentemente mencionada nas publicacdes,

ela terd pouca relevancia na busca por essas publicacoes. Da mesma forma, se uma entidade

¢ frequente, mas ndo possui unicidade, a busca por publicacgdes se torna ineficiente e, em

alguns casos, inviavel. Portanto, a selecdo das entidades que serdo utilizadas na busca e

validacdo das publicacdes deve buscar um equilibrio entre essas duas caracteristicas.

Tabela 4.6 - Descricdo das entidades de um convénio.

ENTIDADE DESCRICAO

Numero Convénio Numero que identifica o convénio

UF Sigla da Unidade Federativa do convenente

Codigo SIAFI Municipio Codigo, no SIAFI (Sistema Integrado de Adminis-

tracdo Financeira), do municipio do convenente

Nome Municipio

Nome do municipio do convenente

Situacdo Convénio

Situacdo em que se encontra o convénio

Numero Original

Numero Original do convénio

Numero Processo do Convénio

Numero do processo do convénio

Objeto do Convénio

Aquilo pactuado entre o Governo Federal conce-

dente e o convenente beneficiado no municipio

Codigo Orgao Superior

Codigo do Orgao Superior concedente
ORGAO SUPERIOR - Unidade da Administragio

Direta que tenha entidades por ele supervisionadas.
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Tabela 4.6 — Descricdo das entidades de um convénio.

ENTIDADE

DESCRICAO

Fonte: Manual do SIAFI

Nome Orgio Superior

Nome do Orgdo Superior concedente

Codigo Orgdo Concedente

Orgdo Concedente:

Orgdo da administracio publica federal direta, autar-
quica ou fundacional, empresa publica ou sociedade
de economia mista, responsavel pela transferéncia
dos recursos financeiros ou pela descentralizacdo
dos créditos orcamentarios destinados a execucao

do objeto do convénio.

Nome Orgio Concedente

Nome do Orgdo concedente

Codigo UG Concedente

Codigo da UG concedente

Nome UG Concedente

Nome da UG concedente

Codigo Convenente

Convenente:

Orgdo da administracdo direta, autirquica ou funda-
cional, empresa publica ou sociedade de economia
mista, de qualquer esfera de governo, ou organiza-
cdo particular com a qual a administracio federal
pactua a execucdo de programa, projeto ou ativi-
dade, ou evento mediante a celebracio de convénio.
E quem recebe os recursos do Governo Federal.

Tipo Convenente

Tipo do convenente

Nome Convenente

Nome do convenente

Tipo Ente Convenente

Municipal ou Estadual

Tipo Instrumento

Tipo de instrumento

Valor Convénio

Valor do Convénio:

E o valor correspondente a participacdo do conce-
dente. E adicionado ao valor original do convénio
a parcela (999) que corresponde a rendimento de
aplicacdo financeira, quando for o caso.

Valor Liberado

Valor Liberado (convénio):

Valor total liberado pelo Governo Federal até a data
de atualizacdo da base de dados. E adicionado ao
valor original do convénio a parcela (999) que corres-
ponde a rendimento de aplicacdo financeira, quando
for o caso.

Data Publicacao

Data de Publicacdo do convénio




44

Tabela 4.6 — Descricdo das entidades de um convénio.

ENTIDADE DESCRICAO
Data Inicio Vigéncia Data de inicio da vigéncia do convénio
Data Fim Vigéncia Data de fim da vigéncia do convénio

i Valor da Contrapartida (convénio):
Valor Contrapartida . L
Valor correspondente a participacdo do convenente

no convénio, para a execucao do objeto.

Data Ultima Liberacdo Data em que foi feita a ultima liberacdo de recursos
pelo concedente ao convenente.

. . - Valor Ultima Liberacdo (convénio):
Valor Ultima Liberacio . .
Valor relativo a ultima liberacdo de recursos do con-

vénio pelo concedente ao convenente. .

4.1.3 VariacoOes das entidades

Além de mapear as entidades em termos de unicidade e frequéncia, a etapa de
mapeamento também foi crucial para compreender as diferentes formas pelas quais uma
mesma entidade ¢ mencionada nos textos das publicacdes. Por exemplo, sabe-se que o
formato de um CNPJ é XX XXX.XXX/YYYY-ZZ, em que X, Y e Z sdo digitos de 0 a 9. No
entanto, nos textos das publicacdes, ele pode aparecer no formato XXXXXXXXYYYYZZ,
XX XXX XXX/YYYY ou XXXXXXXXYYYY. Portanto, para cada entidade, foram definidas
variagoes considerando a inspecao manual de centenas de publicacdes, o que se mostrou

suficiente para esse proposito.

4.2 Busca das Publicacoes

Com base nas entidades selecionadas na etapa anterior e em seus respectivos valores
para cada convénio, extraidos de Portal da Transparéncia (2023b), esta etapa buscou e
armazenou as publicacdes do portal do DOU em Imprensa Nacional (2023). Conforme
ilustrado no fluxograma da Figura 4.17, esta etapa consistiu em quatro lacos de repeticdo
aninhados. O primeiro laco percorreu a lista de convénios, o segundo percorreu a lista de
entidades para cada convénio, o terceiro percorreu a lista de variacdes para cada entidade de
cada convénio, e o quarto percorreu a lista de publicacdes retornadas na busca.

O processo de busca das publicacdes em Imprensa Nacional (2023) foi realizado
por meio da técnica de raspagem de dados, ou web scraping, que envolve a extracio de
informacdes de uma pagina web ou sistema especifico, conforme descrito em Netrin (2023).
Esse processo foi dividido em trés fases, que serdo detalhadas a seguir.
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Figura 4.17 - Fluxograma de execucio da etapa de busca das publicacdes.

4.2.1 Montagem da URL

Para realizar a pesquisa de publicacdes no portal do DOU foi necessario um processo
de montagem da URL da requisi¢do HTTP. Com base no contetido inserido no campo de pes-
quisa e nos filtros de busca mostrados na Figura 4.18, o portal do DOU gera uma cadeia de con-
sulta, ou query string, que é anexada a URL base do portal do DOU. No exemplo apresentado
na Figura 4.18, a query string gerada é "dou?q="+exemplo"&s=do3&exactDate=personalizado
&sortType=0&publishFrom=01-01-2018&publishTo=05-06-2023". Portanto, a cada busca de
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publicagdes, a URL de requisicdo foi gerada com base na variacao da entidade a ser utilizada

no campo de pesquisa, bem como nos filtros pré-definidos, detalhados na Tabela 4.7.

exemplo

Q | PEsQUIsAAVANGADA @

TIPO DE PESQUISA ©
© Qualquer resultado

& Resultaclo exato

FORMA DE PESQUISA"

® Pesquisa Ato-a-Ato
O Pesquisa na Versdo Certificada

O Diario Completo Certificado

Para consultas anteriores a 01/01/2018. selecions uma das opgdes Pesquisa na Versdo Certificada ou Diario Completo Certificado

ONDE PESQUISAR DATA" JORNAL
® Tudo
o Mo titulo

© No conteudo

ORDENACAOQ
® Pordata @ Personalizado O Edigac Suplementar

O Por relevancia

nicio

N
( PEsQuisAR )

Figura 4.18 - Filtros de pesquisa do portal do DOU.

Tabela 4.7 - Filtros de pesquisa utilizados.

Filtro Opciao escolhida Justificativa
Tipo de pesquisa Resultado exato Retorna resultados mais precisos
Forma de pesquisa | Pesquisa ato-a-ato Forma de pesquisa em que as pu-

blicacdes sdo mostradas como pa-
ginas web, possibilitando a utiliza-
cdo da técnica de web scraping

Onde pesquisar Tudo Entidade pode estar no titulo ou
no texto

Ordenacdo Por data Este filtro ndo € relevante para os
objetivos deste trabalho

Data Personalizado: 01/01/2018 | Apenas as publicacées a partir

até a data da pesquisa de 01/01/2018 estdo presentes na

forma de pesquisa ato-a-ato

Jornal Secao 3 Secdo em que estdo as publicacdes

relativas a convénios.

4.2.2 Busca das Publicacoes

Apés obter a URL de requisicdo, gerada a partir de uma entidade utilizada no campo

de pesquisa e dos filtros de pesquisa, foi feita uma requisicio HTTP para obter a pagina da
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web resultante da pesquisa, no formato HTML. Por meio da técnica de web scraping, as URLs
de cada uma das publicacdes retornadas na pesquisa foram extraidas.

4.2.3 Extracao do Texto das Publicacoes

Por meio da lista de URLs das publicacbes encontradas, foi possivel realizar uma
requisicdo HTTP para cada URL, a fim de obter as paginas da web em formato HTML
das respectivas publicacdes. Novamente, por meio da técnica de web scraping, os textos
das publicacdes foram extraidos e armazenados, mantendo a associacdo com o convénio
correspondente. A Figura 4.19 ilustra um exemplo de consulta por publicacdes no portal
do DOU, bem como um exemplo de publicacdo no formato web, disponivel apenas para
publicacdes a partir de 2018.

vb e & AVISO

( moomiccmmee ) [E— [r—

Diario Oficial da Uniao @

Pesquisa

DIARIO OFICTAL DA UNIAOD

A0

EDNTAL H® 126 DE 31 DE JANERO DE 2023

: 20U et
. citag 0 progho whetsleico n® 5/ 2023 SAR/PMV - MISTO @

Figura 4.19 - Imagens do portal de consulta de publica¢des do DOU.

4.3 Validacao das Publicacoes

Durante a etapa de busca das publicagdes € possivel que sejam retornadas algumas
que ndo possuam relacdo com o convénio, mesmo ap6és o mapeamento das entidades. Essas
publicacdes podem impactar o desempenho do modelo, uma vez que podem resultar em
anotacgoes incorretas. Por isso, foi adicionada uma etapa de validacdo das publicacgdes, apos

a busca, para garantir que elas realmente pertencam ao convénio em questao.

O fluxograma desta etapa pode ser observado na Figura 4.20. Nessa etapa sdo utiliza-
das as entidades mapeadas como frequentes nas publicacoes, mas que ndo foram utilizadas
na etapa de busca, para validar as publicacdes. Para cada uma dessas entidades, verifica-se

se elas estdo presentes na publicagdo e incrementa-se um contador em caso afirmativo. Se
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houver a presenca de pelo menos trés entidades, considera-se que a publicacio pertence ao
convénio; caso contrario, ela é descartada. O valor minimo de trés entidades foi definido
empiricamente com base na etapa de mapeamento das entidades. Para um valor minimo de
duas entidades, por exemplo, viu-se que o problema das publica¢6es ndo relacionadas ao
convénio persistia para a maioria dos convénios, enquanto que, para um valor minimo de
quatro entidades, viu-se que publica¢des relacionadas ao convénio eram descartadas. Logo,
o valor minimo de trés entidades foi considerado como um bom meio termo entre as duas

situacoes.

4.4 Anotacao das Publicacoes

Ao treinar um modelo de Machine Learning é crucial fornecer uma quantidade
substancial de dados. No entanto, esses dados precisam ser preparados de maneira que
o modelo seja capaz de identificar padrdes e inferéncias com facilidade. Isso geralmente
envolve a adicdo de metadados ao conjunto de dados, conforme explicado em Pustejovsky e
Stubbs (2012).

Em PLN, esses metadados aparecem como forma de marcacdes que destacam infor-
macoes relevantes no texto, sendo cada marcagdo chamada de anotacao sobre o texto de
entrada. Ainda segundo Pustejovsky e Stubbs (2012), para garantir um aprendizado efici-
ente e efetivo do modelo, as anotacdes dos dados devem ser acuradas e relevantes para os
objetivos das predicoes. Portanto, todas as etapas concluidas até o momento - mapeamento
das entidades, busca e validacao das publicacdes - tém como prop0sito aprimorar a acuracia

das anotacoes e extrair o melhor desempenho dos modelos.

Nesta etapa, todas as publicacdes buscadas e validadas passaram pelo processo de
anotacdo e compuseram a base de publicacdes anotadas, que posteriormente foi utilizada
para o treinamento do modelo. Para auxiliar na anotacao das publicacdes, foi empregada a
ferramenta PhraseMatcher, documentada em spaCy (2023c), que permite a identificagao
de grandes listas de terminologias em um texto por meio de correspondencia direta. A
Figura 4.21 apresenta um exemplo visual de uma publicacdo anotada, no caso, um extrato de
convénio. As partes marcadas no texto correspondem a diferentes entidades, sendo que cada
cor representa uma entidade distinta, cujo rotulo ¢ destacado em negrito. A producdo desse
exemplo visual foi realizada com o auxilio da ferramenta mencionada em spaCy (2023a).

4.5 Treinamento

ApOs a construcao da base de publicacdes anotadas, a ultima etapa consistiu no
treinamento dos modelos de Transformers. Para essa finalidade, foi empregada a ferramenta
em Honnibal et al. (2020), devido a sua facilidade de integracdo com os dados anotados e
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Figura 4.20 - Fluxograma de execucdo da etapa de validac@o das publicacdes.

também com a biblioteca de modelos em Wolf et al. (2020). Nessa etapa, foram utilizados e

comparados dois modelos pré-treinados, os quais serdo detalhados a seguir.

4.5.1 BERT

O modelo BERT, introduzido em Devlin et al. (2019), foi o pioneiro entre os modelos
de Transformers a utilizar um método que possibilita que o modelo veja textos inteiros de



Espécie: Convénio N° _ N® Processo; | 25000100299201860 NUMERO PROCESSO DO CONVENIO , Concedente: _
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Figura 4.21 - Exemplo de uma publicagio anotada.

uma vez, incluindo o contexto a esquerda e a direita, como ilustrado na Figura 4.22. Esse
método consiste de um codificador de transformador bidirecional treinado por meio de
modelagem de linguagem mascarada. Esse modelo permitiu com que se atingisse o estado

da arte em tarefas de PLN complexas, nas quais ¢ crucial levar em consideracio o contexto

global do texto.
Self-Attention
e (o= =)

1 *o *3 %4 X5

Figura 4.22 - Fluxo de informac¢do em um modelo de autoatencdo bidirecional.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

Neste trabalho utilizou-se uma variante do modelo BERT denominada BERTimbau.
Essa variante, introduzida em Fabio Souza, Nogueira e Lotufo (2020), consiste em um
modelo BERT pré-treinado para o portugués do Brasil que alcanca o estado da arte em trés
tarefas de PLN: Reconhecimento de Entidade Nomeada, Similaridade Textual de Sentenca e
Reconhecimento de Vincula¢do Textual.

4.5.2 RoBERTa

O modelo RoBERTa, introduzido em Liu et al. (2019), apresenta a mesma arquitetura
do modelo BERT, porém com aprimoramentos no pré-treinamento. De acordo com Liu et al.
(2019), o modelo BERT foi subtreinado e poderia atingir ou superar o desempenho de todos
os modelos subsequentes. Conforme descrito em Hugging Face (2023), algumas otimizacdes
implementadas no pré-treinamento do modelo BERT pelo RoBERTa foram:

« Mascaramento dindmico: os tokens sdo mascarados de forma diferente em cada época,
enquanto o BERT faz isso de uma vez por todas;
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« Treinamento com lotes maiores;

« Utilizacdo do BPE (do inglés Byte-Pair Encoding) com bytes como uma subunidade e
nio caracteres (devido a caracteres unicode).

Neste trabalho foi empregado o XLM-RoBERTa, proposto em Conneau et al. (2020),
um grande modelo de linguagem multilingue e que possui a mesma implementacdo do
modelo RoBERTa. O XLM-RoBERTa é pré-treinado em 100 idiomas distintos e possui a
capacidade de identificar o idioma correto.
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5 Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados deste estudo, divididos em trés secoes.
A primeira secio abordard os resultados obtidos na etapa de mapeamento das entidades de
convénios. Na segunda secao serdo discutidos os resultados das etapas de busca, validacio e
anotacdo das publicagdes, que compdem a construcdo da base de dados anotada. Por fim, a
terceira secao apresentard os resultados do treinamento dos dois modelos de Transformer e
realizard uma comparacio entre eles.

5.1 Mapeamento das Entidades

Os resultados do estudo das entidades de convénios sdo apresentados na Tabela 5.8.
Como comentado no capitulo anterior, foram mapeadas as caracteristicas de unicidade
e frequéncia de cada entidade na busca por publicacgdes. Para facilitar a visualizacdo, os
resultados do mapeamento das entidades foram classificados em trés niveis: baixo, médio e
alto. O nivel baixo indica que a entidade possui pouca ou nenhuma unicidade ou frequéncia,
enquanto o nivel alto indica que a entidade possui alta unicidade ou frequéncia.

Tabela 5.8 — Resultado do mapeamento das entidades.

Entidade Unicidade | Frequéncia
Numero Convénio Alto Alto
UF Baixo Alto
Codigo SIAFI Municipio Baixo Baixo
Nome Municipio Baixo

Situacdo Convénio Baixo Baixo
Numero Original Baixo
Numero Processo do Convénio Alto

Objeto do Convénio Alto

Codigo Orgao Superior Baixo Baixo
Nome Orgao Superior Baixo Alto
Codigo Orgio Concedente Baixo Baixo
Nome Orgio Concedente Baixo

Codigo UG Concedente Baixo

Nome UG Concedente Baixo Baixo
Codigo Convenente

Tipo Convenente Baixo Baixo
Nome Convenente Baixo
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blicacdes ¢ a unicidade. E importante que a entidade tenha uma unicidade média ou alta
para ser considerada na busca de publicacgdes, visto que uma unicidade baixa resultaria em
um namero muito grande de publicacdes ndo relacionadas ao convénio, e tornaria a busca
demorada e ineficiente. Portanto, para a busca de publicacoes foram selecionadas apenas as

Tabela 5.8 - Resultado do mapeamento das entidades.

Entidade Unicidade | Frequéncia
Tipo Ente Convenente Baixo Alto
Tipo Instrumento Baixo Baixo
Valor Convénio Baixo Alto
Valor Liberado Baixo

Data Publicacao Baixo Baixo
Data Inicio Vigéncia Baixo Alto
Data Fim Vigéncia Baixo

Valor Contrapartida Baixo

Data Ultima Liberacdo Baixo Baixo
Valor Ultima Liberacio Baixo Alto

A principal caracteristica que influencia o desempenho da etapa de busca de pu-

entidades que obtiveram uma unicidade média ou alta:

considerada, uma vez que uma entidade sem essa caracteristica apenas consumiria tempo e
recursos. Para garantir a eficiéncia da validacdo foram selecionadas apenas as entidades que
obtiveram uma frequéncia média ou alta, e que ndo foram utilizadas na busca de publicacdes:

Numero Convénio;

Numero Original;

Numero Processo do Convénio;
Objeto do Convénio;

Codigo Convenente.

Em relacgdo a validacdo das publicacdes, a frequéncia ¢ a principal caracteristica a ser

UF;
Nome Municipio;
Nome Orgdo Superior;

Nome Orgio Concedente;
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« Codigo UG Concedente;
« Nome Convenente;

« Tipo Ente Convenente;
« Valor Convénio;

» Valor Liberado;

« Data Inicio Vigéncia;

« Data Fim Vigéncia;

« Valor Contrapartida;

« Valor Ultima Liberacio.

As entidades Codigo SIAFI Municipio, Situagdo Convénio, Codigo Orgdo Superior,
Cadigo Orgﬁo Concedente, Nome UG Concedente, Tipo Convenente, Tipo Instrumento,
Data Publicacdo e Data Ultima Liberacdo ndo foram incluidas nas etapas de busca e validacio
de publicac¢des devido a sua baixa unicidade e frequéncia. Apesar de no serem adequadas
a coleta das publicacées, essas entidades ainda contém informagdes relevantes sobre o
convénio e foram submetidas ao processo de anotacio normalmente.

5.2 Base de Publicac6es Anotadas

Ao final das etapas de busca, validacdo e anotacdo das publicacodes, foi construida uma
base de publicacdes anotadas. No total foram anotadas 192.900 publicacées provenientes
de 71.287 convénios. Em média, cada convénio teve 2,7 publicacdes anotadas. A Tabela 5.9
apresenta a quantidade de anotacdes para cada entidade. E importante ressaltar que esses
numeros ndo representam a quantidade de convénios ou publicagdes em que a entidade foi
anotada, mas sim a quantidade de anota¢ées da entidade. Ou seja, se a entidade foi citada
mais de uma vez em uma mesma publicacio, todas as ocorréncias foram contabilizadas.

A partir da Tabela 5.9, pode-se inferir que as entidades com o maior numero de
anotacdes foram: UF, Nome Orgio Superior, Tipo Ente Convenente, Data Inicio Vigéncia e
Valor Ultima Liberagdo. Por outro lado, as entidades menos anotadas foram: Cédigo Orgao
Superior, Nome UG Concedente, Tipo Convenente, Valor Liberado e Data Publicagdo. Esses
nameros comprovam os resultados da Tabela 5.8 e corroboram com a etapa de mapeamento

das entidades.

O alto numero de anotacdes para algumas entidades pode ser explicado pelo fato
de que informacdes do convénio podem estar presentes tanto em publicacdes especificas e
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pequenas, referentes a um unico convénio, quanto em publicacdes maiores que abrangem
informacoes de diversos convénios. Nessas publicacdes maiores € comum que 0s convénios
compartilhem o mesmo valor para essas entidades, as quais geralmente nao possuem uni-
cidade. Por exemplo, pode haver uma publicaco que abranja varios convénios da mesma
UF, fazendo com que essa entidade seja contabilizada varias vezes na publicacdo, mesmo
estando no escopo de outros convénios.

Tabela 5.9 - Quantidade de anotacdes para cada entidade.

Entidade Quantidade de Anotacoes
Numero Convénio 92.891
UF 1.361.105
Codigo STAFI Municipio 23.166
Nome Municipio 68.081
Situacdo Convénio 4.004
Numero Original 25.771
Numero Processo do Convénio 38.371
Objeto do Convénio 114.439
Codigo Orgdo Superior 1.114
Nome Orgdo Superior 1.495.540
Codigo Orgio Concedente 17.774
Nome Orgio Concedente 66.591
Codigo UG Concedente 301.681
Nome UG Concedente 1.383
Codigo Convenente 102.837
Tipo Convenente 191
Nome Convenente 149.594
Tipo Ente Convenente 2.274.833
Tipo Instrumento 3.059
Valor Convénio 171.283
Valor Liberado 162
Data Publicacdo 1
Data Inicio Vigéncia 2.190.278
Data Fim Vigéncia 508.623
Valor Contrapartida 137.369
Data Ultima Liberacdo 8.763
Valor Ultima Liberacdo 1.275.212
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5.3 Treinamento

Nesta secdo serdo apresentados brevemente os resultados do treinamento de cada um
dos dois modelos e, em seguida, serd realizado um comparativo entre eles. Para o treinamento
dos modelos foi utilizado um servidor disponibilizado pelo Departamento de Ciéncia da
Computacdo da Universidade de Brasilia. O servidor possui duas placas de processamento
grafico Tesla V100S-PCle, cada uma com 32 GB de memoria, nas quais foram realizados os

treinamentos.

5.3.1 BERTimbau

Os resultados do treinamento do modelo BERTimbau podem ser vistos na Tabela
5.11. E possivel ver que o modelo obteve um 6timo desempenho geral, apresentando um
F1-Score igual a 0,94, uma precisao igual a 0,944 e uma sensibilidade, ou recall, igual a 0,935.
Portanto, esses resultados mostram que o modelo atinge um 6timo desempenho para o
Reconhecimento de Entidades Nomeadas.

Ao observar o desempenho por entidade, pode-se notar que hd uma grande variagao,
como j4 era esperado. Algumas entidades obtiveram um FI1-Score alto, como Cédigo Orgao
Superior, Nome Orgdo Superior e Codigo Convenente, enquanto que outras obtiveram um
F1-Score zerado ou baixo, como Cddigo STAFI Municipio, Situacdo Convénio e Objeto do
Convénio. Considerando que 75% das entidades tiveram um F1-Score acima de 0,8, é possivel
concluir que o modelo obteve um 6timo desempenho por entidade.

A grande diferenca de F1-Score entre as entidades pode ser explicada, entre outros
aspectos, pela diferenca na quantidade de anotacoes. Como pode ser visto na Figura 5.23, as
entidades com maior numero de anotacdes tiveram, em geral, um FI-Score maior. Isso pode
ser melhor observado pela linha de tendéncia no grafico, apesar de ndo se poder garantir
que hé essa tendéncia na pratica.

Um caso interessante a se notar ¢ o do Objeto do Convénio, visto que foi o terceiro
pior desempenho, mesmo tendo uma quantidade consideravel de anotacdes, cerca de 114
mil. Isso pode ser explicado pela caracteristica peculiar dessa entidade. Como observado na
Figura 5.24, o Objeto do Convénio pode aparecer nas publicacdes como uma frase extensa, o
que dificulta o aprendizado do modelo.

5.3.2 XLM-RoBERTa

Como pode ser visto na Tabela 5.12, o modelo XLM-RoBERTa obteve um 6timo
desempenho geral, apresentando um F1-Score igual a 0,942, uma precisdo igual a 0,949 e
uma sensibilidade, ou recall, igual a 0,935. Em relacdo ao desempenho por entidade, o modelo
também teve um 6timo desempenho, onde 75% das entidades tiveram um F1-Score maior
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que 0,8. Dentre as entidades com o maior FI-Score, estdo o Codigo Orgﬁo Superior, Codigo
Convenente e Nome Orgdo Superior. Por outro lado, as entidades com menor F1-Score foram

Codigo STAFI Municipio, Situagdo Convénio e Tipo Instrumento.

A Figura 5.25 mostra uma tendéncia de aumento do F1-Score a medida em que a
quantidade de anotacdes aumenta, assim como no modelo BERTimbau. Essa tendéncia é
natural visto que quanto mais exemplos de uma entidade o modelo possui, melhor serd o
seu aprendizado sobre aquela entidade. Apesar disso, ainda sim algumas entidades tiveram
um FI-Score alto com uma quantidade de anotagdes relativamente baixa. Esse € o caso das
entidades Codigo Orgdo Superior, Nome UG Concedente e Codigo Orgdo Concedente, por
exemplo. Isso pode ser atribuido ao fato de que essas entidades aparecem, geralmente, da

mesma forma nos textos das publicagoes.

As entidades Tipo Convenente, Valor Liberado e Data Publicacio nio tiveram resul-
tados, tanto no modelo BERTimbau quanto no XLM-RoBERTa, devido a baixa quantidade
de anotacoes.

5.3.3 Comparativo

No desempenho geral, os dois modelos tiveram um resultado muito parecido, com o
XLM-RoBERTa sendo ligeiramente superior. J4 em relacdo ao desempenho por entidade, o
gréafico da Figura 5.26 mostra que o modelo XLM-RoBERTa teve um desempenho ligeira-

mente inferior nas entidades com quantidade de anotacdes baixa e ligeiramente superior
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Espécie: Termo de Fomento N° _ N° Processo: = 00135208705201885 NUMERO PROCESSO DO CONVENIO , Concedente: FUNDO
NACIONAL PARA A CRIANCA E O ADOLESCENT, Convenente: — CNPJ n°
LIBERAGAO |, Valor de Contrapartida: R$ _ , Valor a ser transferido ou descentralizado por exercicio: 2018 - R$  699.711,79 VALOR ULTIMA

LIBERAGAO , Crédito Orcamentario: Num Empenho: 2018NES00003, Valor: R$  699.711,79 VALOR ULTIMA LIBERAGAO , PTRES: 139750, Fonte Recurso: 0396000000, ND:

33504101, Vigéncia: _ a 20/11/2020, Data de Assinatura: _ Signatarios: Concedente: LUIS CARLOS

MARTINS ALVES JUNIOR CPF n°® 474.068.793-34, Convenente: CRISTINA PALOSCHI UCHOA DE OLIVEIRA CPF n° 301.184.118-70.

Figura 5.24 - Publicacio com objeto do convénio extenso.
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Figura 5.25 - Quantidade de anotagdes vs F1-Score por entidade para o modelo RoBERTa.

nas entidades com quantidade de anotacdes alta. No geral, o formato das duas curvas se
mantiveram parecidos.

O contraste entre os dois modelos fica claro na Tabela 5.10. Ao tomar os resultados
do modelo BERTimbau como referéncia, é possivel observar que o modelo XLM-RoBERTa
teve um desempenho significativamente melhor para as entidades Objeto do Convénio, Data
Ultima Liberacdo e Valor Ultima Liberacdo. Por outro lado, houve uma queda de desempenho
em relagdo as entidades Nome Orgdo Concedente, Tipo Instrumento e Valor Contrapartida.
Com relacao as outras entidades que tiveram alguma variacdo, o modelo XLM-RoBERTa
obteve um desempenho melhor em aproximadamente 73% delas.

O aumento expressivo do F1-Score no reconhecimento da entidade Objeto do Con-
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Figura 5.26 - Quantidade de anotagdes vs F1-Score por entidade para os dois modelos.

vénio evidencia o melhor desempenho do modelo XLM-RoBERTa no reconhecimento

de

entidades complexas. Apesar de todas as entidades terem sua importancia no contexto

de investigacdo de fraudes, o reconhecimento dessas entidades complexas é fundamental,

pois muitas vezes sdo entidades que dependem do contexto, em que métodos mais simpl

es,

como o baseado em regras, ndo seriam capazes de reconhecer. Em contrapartida, o mo-

delo XLM-RoBERTa obteve um pior desempenho no reconhecimento da entidade Nome

Orgdo Concedente, que é uma entidade relevante para a vinculagdo entre publicacoes e

identificacdo de partes de uma investigagao.

Tabela 5.10 - Comparativo de F1-Score por entidade.

Entidade - F1-Score -
BERTimabu | XLM-RoBERTa | XLM-RoBERTa - BERTimbau [%]

CODIGO ORGAO SUPE- 1,000 1,000 0,000

RIOR

NOME UG CONCEDENTE 0,882 0,941 6,667

TIPO INSTRUMENTO 0,929 0,545

SITUACAO CONVENIO 0,000 0,000 0,000

DATA ULTIMA LIBERA- 0,600 0,857 42,857

CAO

CODIGO ORGAO CONCE- 0,962 0,949 -1,266

DENTE

CODIGO SIAFI MUNICI- 0,000 0,000 0,000

PIO
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Tabela 5.10 - Comparativo de F1-Score por entidade.

Entidade : Fl-Score :
BERTimabu | XLM-RoBERTa | XLM-RoBERTa - BERTimbau [%]

NUMERO ORIGINAL 0,723 0,752 3,938

NUMERO PROCESSO DO 0,969 0,970 0,127

CONVENIO

NOME ORGAO CONCE- 0,978 0,560

DENTE

NOME MUNICIPIO 0,915 0,923 0,832

NUMERO CONVENIO 0,971 0,967 -0,397

CODIGO CONVENENTE 0,987 0,987 0,062

OBJETO DO CONVENIO 0,555 0,896

VALOR  CONTRAPAR- 0,907 0,746 -17,737

TIDA

NOME CONVENENTE 0,943 0,970 2,776

VALOR CONVENIO 0,817 0,841 2,858

CODIGO UG CONCE- 0,969 0,965 -0,434

DENTE

DATA FINAL VIGENCIA 0,857 0,889 3,776

VALOR ULTIMA LIBERA- 0,769 0,976 26,858

CAO

UF 0,968 0,975 0,711

NOME ORGAO SUPE- 0,988 0,986 -0,158

RIOR

DATA INICIO VIGENCIA 0,973 0,973 0,024

TIPO ENTE CONVE- 0,963 0,966 0,345

NENTE

Os gréficos da Figura 5.27 mostram a evolu¢do do FI-Score, da precisdo e da sensi-
bilidade ao longo do treinamento. E possivel perceber que os trés scores, no modelo XLM-
RoBERTa4, alcancaram acima de 85% rapidamente, com cerca de 400 steps. Por outro lado, no
modelo BERTimbau, apenas a sensibilidade alcangou o mesmo patamar em um numero de
steps semelhantes. O F1-Score e a precisdo alcancaram apenas em 3400 steps, o que evidencia
as melhorias no pré-treinamento do modelo BERT implementadas pelo modelo RoBERTa,
visto que os dois modelos foram treinados com o mesmo conjunto de dados.

Os graficos da Figura 5.28 ilustram a evoluc¢do das perdas para os dois modelos ao
longo do treinamento. E possivel ver que, apés o pico inicial, as perdas do Transformer no
modelo BERTimbau oscilam ao longo do treinamento, enquanto as perdas do REN decaem
devagar. J4 no modelo XLM-RoBERTa, tanto as perdas do Transformer quanto as perdas do
REN decaem rapidamente apds o pico inicial. Por meio desses graficos, é possivel comprovar
os aprimoramentos no pré-treinamento do modelo BERT propostos por Liu et al. (2019)
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Figura 5.27 - Evolugéo dos scores durante o treinamento.
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Figura 5.28 - Evolucdo das perdas durante o treinamento
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6 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi treinar diferentes modelos de Transformers para se-
rem capazes de reconhecer entidades nomeadas em publicacées do DOU. Para alcancar
esse objetivo foi necessaria a constru¢do de uma base de publicacdes anotadas de forma a
possibilitar o aprendizado dos modelos. Com o propdsito de tornar a anotacdo dos dados
eficiente e eficaz e, consequentemente, prover um conjunto de dados com qualidade para o
aprendizado dos modelos, a construgdo da base de publicagdes anotadas foi estruturada em
quatro etapas.

Na primeira etapa, viu-se a importancia de se conhecer as entidades a serem reconhe-
cidas nos textos das publicacées. Através do mapeamento das entidades, foi possivel decidir
quais eram mais adequadas para utilizaco nas etapas de busca e validacdo das publicacdes,
assim como verificar as diferentes formas com que cada entidade pode aparecer nos textos.
Foi constatado que as entidades que possuem unicidade, ou seja, que costumam ser bons
identificadores de um convénio, sdo as mais eficientes na busca por publicacoes. Por outro
lado, concluiu-se que as entidades que aparecem com maior frequéncia nas publicacdes sdo

as melhores para validacdo das mesmas.

Na segunda e terceira etapas, tratou-se da técnica utilizada na busca de publicacdes
e na validacdo das mesmas. Viu-se que essas etapas, em conjunto com a etapa de anotacao,
produziram uma base com 192.900 publicacdes anotadas. Entre essas publicacdes, foi obser-
vada uma variacdo significativa na quantidade de anotacdes para cada entidade. Enquanto a
entidade Data da Publicacio teve apenas uma anotacio, a entidade Tipo Ente Convenente
teve mais de 2 milhées de anotacdes.

Apesar do desbalanceamento das entidades, foi verificado um desempenho muito
bom apds o treinamento dos modelos. Apesar de terem obtido um F1-Score muito similar,
com o modelo BERTimbau alcangcando 0,94 e o XLM-RoBERTa 0,949, foi observado um
contraste quando verificado o desempenho por entidade. Viu-se que para trés entidades
o modelo XLM-RoBERTa teve um desempenho significativamente melhor comparado ao
BERTimbau. Por outro lado, em outras trés entidades o modelo BERTimbau se sobressaiu.
Outro ponto relevante foi 0 melhor desempenho do modelo XLM-RoBERTa em entidades
mais complexas, como o Objeto do Convénio. Porém, para a entidade Nome Orgao Conce-
dente, que € critica para investigacoes de fraudes, o modelo BERTimbau obteve um resultado

significativamente melhor comparado ao modelo XLM-RoBERTa.

Para trabalhos futuros pretende-se realizar o balanceamento da base de publicacées
anotadas a fim de melhorar o aprendizado do modelo. Outro possivel trabalho futuro é
estudar a influéncia de cada entidade no desempenho do modelo. Para alcancar isso deseja-
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se gerar subconjuntos de dados a partir do conjunto de dados construido neste trabalho,
onde a cada subconjunto gerado, incrementaria-se uma entidade para verificar a variacdo de
desempenho do modelo.

Apesar deste trabalho ter sido realizado no escopo de publicacées de convénios, ele é
um ponto de partida para outros trabalhos que irdo abranger mais instrumentos publicos,
como licitacoes e contratos, e também outros tipos de entidades relevantes, como servidores
publicos. Além disso, pretende-se incluir no modelo a capacidade de compreender o vinculo
entre os convénios, as licitacdes e os contratos.
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