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Resumo

A comunicacdo oficial do pais é conduzida por meio de didrios oficiais, que apresenta grande
volume de publicagdes em formato textual, neste ambiente existe o problema das fraudes em
licitacdes publicas que gera prejuizos aos cofres publicos e danos a sociedade. A identificacio
de préticas corruptivas em documentos publicados nesse meio é desafiadora em termos de
acesso e organizagdo. Nesse sentido, o trabalho proposto visa desenvolver metodologias para
a extracdo e organizacdo de informacoes presentes nos didrios oficiais, fornecendo suporte
aos tomadores de decisdo no combate a corrupgdo e fraudes em instrumentos contratuais
publicados na Se¢do 3 do Diério Oficial da Unido. Por meio de técnicas de processamento de
linguagem natural com Transformers, é esperado que seja possivel definir o relacionamento
semantico entre entidades contratuais que exigem publicagdo, para facilitar a visualizagdo
de documentos correlacionados para o especialistas. Um conjunto de dados foi criado com
publicagoes da Secdo 3 do DOU para avaliar a semelhancga entre publicacdes de um mesmo
convénio. Realizou-se um levantamento bibliografico e definicdo de tarefas, como Passage
Ranking e Semantic Textual Similarity, que fundamentaram o estudo. Por meio dos métodos
adotados, foram conduzidas andlises e estudos de Sentence-Transformers para a selecdo do
modelo a ser treinado. Os resultados indicam que o modelo treinado alcancou uma acuricia
de 96%, representando um avang¢o em relacdo ao modelo pré-treinado. No entanto, a precisdo,
a sensibilidade e o F1-score ndo demonstraram melhoria no desempenho.

Palavras-chave: Transformers, Relacionamento semantico, Entidades contratuais, Proces-
samento de Linguagem Natural.



Abstract

The official communication in Brazil is conducted through official journals, which present a
high volume of publications daily. In this environment, there is the issue of fraud in public
tenders that result in losses to public funds and harm to society. Identifying corrupt practices
in documents published in this medium is challenging regarding access and organization.
In this regard, the proposed work aims to develop methodologies for the extraction and
organization of information present in official journals, supporting decision-makers in the
fight against corruption and fraud in contractual instruments published in Section 3 of Diério
Oficial da Unido (DOU). Through natural language processing techniques with Transformers,
it is expected that it will be possible to define the semantic relationship between contractual
entities that require publication to facilitate the visualization of correlated documents for
experts. A data set was created with publications from Section 3 of the DOU to evaluate
the similarity between publications from the same agreement. A bibliographic survey and
definition of techniques, such as Passage Ranking and Semantic Textual Similarity, were
carried out, which are the study’s baseline. Analyses and studies of Sentence Transformers are
used through the selected methods to select the model to be trained. The results indicate that
the trained model achieved an accuracy of 96%, representing an improvement over the pre-
trained model. However, Precision, Recall, and F1-score did not demonstrate performance

improvement.

Keywords: Transformers, Semantic similarity , Contractual entities, Natural Language

Processing.
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1 Introducao

1.1 Motivacoes e justificativas

A corrupgdo é apontada como uma grande ameaca a democracia com consequéncias
ndo apenas politicas como também sociais. No Brasil, diversos escandalos politicos sdo cau-
sados por desvios de recursos publicos, uso indevido da maquina administrativa, sistemas de
propinas entre diversas outras formas de corrupcao, fraudes e licitacoes ilicitas (TEIXEIRA;
REHBEN-SATLHER; RODRIGUES, 2021).

Rente Neto (2021) analisou as praticas corruptivas mais frequentes no periodo de 2004
a 2015 através de denuncias apuradas com a aceitacdo da denuncia ou pelo arquivamento
no Supremo Tribunal Federal, onde determinou que 57,6% das dentincias foram de crimes
de lavagem de dinheiro publico e formacdo de quadrilha, logo em seguida, vem a pratica
de irregularidades na licitagdo, representando 13,7% das denuncias e por fim, 6,8% das
dentuncias vem da captacio ou uso ilicito de recursos eleitorais com 6,8%.

As licitacoes irregulares trazem prejuizos aos cofres publicos e danos a sociedade,
onde suspeita-se de contratacoes de obras e servicos, compras de equipamentos e materiais
de expediente e sobre processos de escolhas de construtores, prestadores de servigos e
fornecedores. A nova Lei de Licitacdes e Contratos (14.133/2021) visa a modernizacao e tornar
mais transparentes e seguros na esfera juridica todo esse processo licitatorio (OLIVEIRA,
2021).

O combate a corrupcdo requer uma série de medidas cautelosas. No cendrio de
licitagdes e contratacdes publicas, € essencial a existéncia de sistemas que ndo apenas de-
sestimulem e reduzam praticas ilicitas, mas também detectem e punam tais acoes. Esses
sistemas contribuem no compromisso da sociedade e do governo em abordar esta questao,
como apresentado em Fortini e Motta (2003).

De acordo com STF (2023), todo cidadao tem direito a informacao das decisoes
do Estado e deve ser assegurado o acesso as decisoes publicas e atividades dos servidores
publicos. O art. 59, inciso XXXIII da Constituicido Federal refere-se:

“Todos tém direito a receber dos 6rgdos publicos informacdes de seu inte-
resse particular, ou de interesse coletivo ou geral, que serdo prestadas no
prazo da lei, sob pena de responsabilidade, ressalvadas aquelas cujo sigilo
seja imprescindivel a seguranca da sociedade e do Estado.” (BRASIL, 1988)

O principio da publicidade ¢ uma forma de garantir a transparéncia, a moralidade
e o controle da atividade administrativa pelo povo. Conforme explicitado em STF (2023),
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todos os atos e decisdoes da Administracdo Publica devem ser publicados de forma clara e
completa, salvo aqueles que envolvam sigilo imprescindivel a seguranca da sociedade e do
Estado.

Dessa forma, o Decreto 9.215 (BRASIL, 2017a), regulamenta a publicacdo de toda a
comunicacdo dos atos do governo federal no Didrio Oficial da Unido, que deve ser realizada
diariamente de segunda-feira a sexta-feira. Devem ser publicados todos os atos com contetido
normativo, atos oficiais de toda a administracio publica e também todos os atos que envolvem
procedimentos de licitacdes, extratos de instrumentos contratuais e editais.

Baseado nestas prerrogativas, em Lima et al. (2020) é proposta uma metodologia para
a realizacdo de deteccdo e classificacdo de padrdes de conluio em licitacdes publicas. Nesse
contexto, o trabalho proposto visa auxiliar no desenvolvimento de metodologias de técnicas de
combate e deteccdo de fraudes advindas dos extratos de instrumentos contratuais publicados
na Secdo 3 do Didrio Oficial da Unido (DOU). Por meio de técnicas de processamento de
linguagem natural com transformadores (auto-supervisionados ou nao supervisionados),
espera-se ser possivel aprimorar o desenvolvimento atual para definicdo do relacionamento
semantico entre entidades contratuais que exigem publicacdo, de acordo com obrigacdes
legais ou regulamentares, facilitando a visualiza¢do de documentos correlacionados para os
especialistas.

1.2 Semantica em Elementos Textuais

Em linguistica, semantica € o estudo do significado das palavras, frases, sentencas
dentro de um determinado contexto. A semantica é uma das principais ciéncias da linguistica,

em conjunto com a fonética, fonologia, morfologia e sintaxe (CANCADO, 2008).

A semantica estuda o entendimento da utilizacio de palavras e expressdes para trans-
mitir a informacdo e representar ideias e conceitos, analisando a relagdo entre as palavras e
os diferentes significados que uma palavra pode assumir em diferentes contextos e como
esses significados relacionam-se formando um conjunto entendivel de texto (CANCADO,
2008).

Alguns aspectos importantes abordados pela semantica sdo: a denotacdo das palavras,
ou seja, o significado, literalidade das palavras e expressoes, conotagao, o sentido figurado
daquela expressdo, a sinonimia e antonimia, que € o estudo da equivaléncia e da oposicao
das palavras, a polissemia, onde mostra que palavras e expressdes possuem multiplicidade
de sentidos, homonimia que refere-se a palavras iguais com significado dissemelhante e
ambiguidade, ou seja a duplicidade de interpretacdo de uma expressdo em determinado
contexto (MORAES PINTO et al., 2016).

Dessa forma, a semantica é de extrema relevancia para a compreensdo da linguagem,
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porque determina a forma que palavras, sentencas e estruturas linguisticas sdo utilizadas
para expressar significados e ideias (CANCADO, 2008).

A semelhanca semantica textual diz respeito a similaridade de significado entre
diferentes partes de um texto. Conforme destacado por Ramalho (2008), a estruturacdo
sintatica de uma frase nfo ¢ suficiente para a determinacdo do sentido de um fragmento de
texto. E importante considerar os elementos semanticos para a transmissao adequada de
significados. Desta maneira, estruturas sintiticas ndo necessariamente denotam o mesmo
sentido, mas sim a forma de transmissdo de significados dentro do contexto linguistico.

1.3 Objetivos geral e especificos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo do presente trabalho ¢ realizar o treinamento de modelos de Transformers
previamente treinados para a Semelhanca Semantica Textual. Sendo sua principal atividade
o estabelecimento de relacdo semantica entre as elementos de publicacdes contratuais do
Diario Oficial da Unido, comparando os diferentes modelos de Transformers disponiveis na

literatura e avaliar o desempenho no processo de deteccio e classificacdo semantica textual.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos a serem alcangados neste trabalho, sdo:

» Revisdo daliteratura sobre o tema de relacionamento seméantico em textos com técnicas
de processamento de linguagem natural.

« Elaboracdo do conjunto de dados de publicacdes anotadas, estabelecendo uma hierar-

quia de relacionamentos semantico entre elas.

« Andlise e avaliacdo dos modelos profundos que utilizam Transformer para avaliacdo
da relacdo semantica textual entre as publicacées anotadas.

1.4 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 é feita a fundamentacdo teorica utilizada e as definicdes de Transformers,
Similidade Semantica. O Capitulo 3 foi realizada a coleta dos trabalhos correlacionados no
contexto académico. O Capitulo 4 serd descrita toda a metodologia empregada. O Capitulo
5 é feita a discussdo de anadlises e resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 € concluido o
trabalho apresentando as consideracdes finais.
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2 Fundamentacao teorica

O presente Capitulo estabelece os fundamentos tedricos que servem de base para o
desenvolvimento e as anélises subsequentes. Neste sentido, serd abordada a estrutura das
publicacdes a serem avaliadas, como também a organizacdo do Didrio Oficial da Unido. Serdo
discutidas as principais técnicas de Processamento de Linguagem Natural e os métodos
para determinacdo de similaridade semantica. Por fim, serdo apresentadas as métricas de

avaliacdo dos modelos utilizados.

2.1 Diario Oficial da Uniao

O Diério Oficial da Unido possui 160 anos de existéncia e teve sua primeira publicacio
sob 0 nome de "Diario Official do Império do Brasil”, quando, em outubro de 1862, foi
impresso e distribuido pela primeira vez. A relevancia desse jornal € ressaltada pelo Artigo
37 da Constituicdo da Republica de 1988, que enfatiza o principio da publicidade dos atos
administrativos publicos. Desde 2017, o DOU deixou de ser veiculado em formato impresso,
estando disponivel exclusivamente em meio eletronico (BRASIL, 2017b).

O DOU ¢ o veiculo de comunicacdo oficial do Governo Federal para tornar publico
todo assunto de ambito federal. No jornal é publicado decisdes, a¢des, resolucdes do governo
e a divulgacdo de informacdes de interesse publico, como leis, decretos, contratos, editais e
etc (MACEDO, 2018).

De acordo com Brasil (2023a), as publicacdes no DOU sido divididas em trés secdes:

« Secao 1: publicacdes de normas, atos normativos, leis, resolucdes, decretos, portarias.

« Secdo 2: publicagdes relativas a pessoal, como nomeacdes, designacdes de cargos
comissionados.

« Secao 3: publicagdes de contratos, convénios, editais, comunicados e entre outros.

2.2 Conveénios, Licitacao, Contratos

A estrutura de dados classificados no presente trabalho ¢ organizada de acordo com
os autos presentes em um processo licitatorio definido pela Lei 14.133/2021. O processo lici-
tatério visa assegurar a contratacdo mais vantajosa para a Administra¢do Publica, promover
a justa competicdo e evitar contratacdes com superfaturamento na execucdo de contratos
(BRASIL, 2021).
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A Figura 2.1 ilustra a forma como as publicagdes sao relacionadas/estruturadas por
meio de etapas dentro de um processo licitatorio. Apos o ajuste celebrado entre a administra-
cdo publica e a convenente, ocorre a publicagdo no Diario Oficial da Unido (DOU), seguida
pela publicacdo do edital de licitacdo, que pode resultar em um ou mais contratos para a
realizacdo de obras, bens e servicos. Esses contratos e convénios podem sofrer alteracoes de

vigéncia, cldusulas e aspectos financeiros, sendo denominados termos aditivos.

— adltlvos} [ retificacao de aditlvos)

) contratos} ( retificacdo de contratoJ

T
|

[ > [ rescisdo do contrato |
gy

/| Licitagdo 2
N —| retificacdo da llclta;éoJ

|

‘ | Encerramentoda |
. licitagdo

| retificagdo do convénio)

encerramento do
| covénio

Figura 2.1 - Etapas do convénio até contrato.

Fonte: (DEEP VACUITY, 2021)

2.2.1 Convénios

Os convénios sdo celebrados entre entidades de Administracdo Publica ou organiza-
coes ndo -governamentais para a transferéncias de recursos financeiros para a consecucao de
um objetivo comum. O objeto, o produto do convénio, pode envolver realiza¢cdo de projetos,
atividades, servico e aquisicio de bens (PORTAL DA TRANSPARENCIA, 2023a).

As partes envolvidas, ou participes sdo os instrumentos juridicos utilizados, sendo

eles;

« Concedente: 6rgio que repassa o recurso.

« Convenente: entidade a qual Administracdo Publica repassa o recurso.
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Publicado em: 22/01/2019 | Edic&o: 15 | Secéo: 3 |pagina:os
Orgao: Ministério da Satide /Gabinete do Ministro

EXTRATO DE CONVENIO

Espécie: Convénio N° 882484/2019, N° Processo. 25000226133201872, Concedente:
MINISTERIO DA SAUDE. Convenente: MISSAC EVANGELICA CAIUA CNPJ n® 03747268000180, Objeto:
PRESTACAO DE SERVICOS E ACOES COMPLEMENTARES NA AREA DE ATENCAO A SAUDE, VISANDO O
ATINGIMENTO DOS OBJETIVOS ESPECIFICOS ESTABELECIDOS PELA SECRETARIA ESPECIAL DE SAUDE
INDIGENA - SESAI EM CONSONANCIA COM A POLITICA NACIONAL DE ATENCAO A SAUDE DOS POVOS
INDIGENAS - PNASPI E AS ESPECIFICIDADES SOCIO-CULTURAIS DOS POVOS INDIGENAS, NO AMBITO DO
SUBSISTEMA DE ATENCAO A SAUDE INDIGENA - SASISUS (CHAMADA PUBLICA 11/2018). Valor Total: R$
20.150.661.00, Valor de Contrapartida: R$ 0,00, Valor a ser transferido ou descentralizado por exercicio:
2019 - R$ 14.105.462,00; 2020 - R$ 6.045.199.00, Crédito Orgcamentario: Num Empenho: 2019NE800021
Valor: R$ 4.030.132.00, PTRES: 109694, Fonte Recurso: 6151000000, ND: 33504305, Vigéncia: 17/01/2019
a 17/01/2020, Data de Assinatura: 17/01/2019, Signatarios: Concedente: LUIZ HENRIQUE MANDETTA CPF
n® 519.421.431-68, Convenente: SILAS DE SOUZA DA SILVA CPF n® 421.708.001-82.

Figura 2.2 — Exemplo de publicacio de convénio.

Fonte: (IMPRENSA NACIONAL, 2023)

2.2.2 Licitacoes
A licitacdo € o processo por meio do qual a Administracdo Publica contrata obras,

servicos, compras, alienacdo e locacdes (PORTAL DA TRANSPARENCIA, 2023b).

Segundo o Art. 11 da Lei 14.133/2021 (BRASIL, 2021), o processo licitatorio tem
como objetivo assegurar a selecdo da proposta apta a gerar o resultado de contratacdo mais
vantajoso para a Administracdo Publica, assegurar tratamento igual entre os licitantes,
evitar contratacdes com sobrepreco e incentivar a inovacao e o desenvolvimento nacional
sustentavel.

O Art. 28 da Lei 14.133/2021 define as seguintes modalidades de licitacdo:

a) Pregdo: modalidade destinada a contratacdo de bens e servicos comuns.

b) Concorréncia: modalidade destinada para contratacdo de bens e servigos especiais
e de obras de servico comum.

c) Concurso: modalidade para escolha de trabalho técnico, cientifico ou artistico.
d) Leildo: modalidade para aquisicio de bens a quem oferecer o maior lance.

e) Didlogo competitivo: modalidade em que ha o didlogo com o licitante selecionado
previamente mediante critérios.
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Publicado em 29/04/2022 | Edigao 80 | Secio- 3 misms 257
Orgao: UNDO P DO ESTADO DE SANTA
‘CATARINA/SECRETARIA DE ESTADO DA ADMINISTRAGAO PRISIONAL E SOCIOEDUCATIVA

AVISO DE LICITAGAO
PREGAO ELETRONICO N° 71/SAP/2022

A Secretaria de Estado da Administragao Prisional e Socioeducativa comunica Pregao Eletronico
n° 071/2022 - menor prego por lote.

Pregao Eletronico n° 0071/2022 - menor prego por Lote. Objeto: Aquisicao de equipamentos e
insumos as Oficinas Laborais de Artefatos de Cimento da Penitenciaria Agricola de Chapeco e Penitenciaria
da Regido de Curitibanos - Projeto PROCAP 5° Ciclo - Convénio SICONV n* 891728/2019. Inicio da entrega
de propostas: as 13:10 horas do dia 02/05/2022. Fim da entrega de propostas: as 1315 horas do dia
12/05/2022. Abertura da sessao: a partir das 1315 horas do dia 12/05/2022. Inicio da disputa: a partir das
1330 horas do dia 12/05/2022. O Edital e seus anexos estao disponiveis no site www.sapscgovbr
Informagaes sobre o edital seréo prestadas através do e-mail geliclicitacao@sap sc govbr. no horario das
1200 as 1900, em dias lteis Processo SGP-e: SAP 00111165/2021. GGG: 2022AS004388 E-Sfinge:
1D32EBEI21F5E671DCO4BAIOIATEF191A23713F7

(a) Aviso de Licitacio.

DIARIO OFICIAL DA UNIAO

P

/Estado de Roraima/Prefeitura Municipal de Boa Vista

Orgio: Pr

AVISO DE DISPENSA DE LICITAGAO

A Comissao Permanente de Licitacdo (CPL) do Municipio de Boa Vista-RR. de acordo com o
Parecer Juridico nas folhas 363 & 367 dos autos em epigrafe, certifica que a solicitagdo constante do
processo n°. 004093/2022 - SMAAI, referente a aquisicio de Casas de Farinha Moveis para atender
familias de 17 (dezessete) comunidades indigenas no Municipio de Boa Vista - RR. conforme Convénio CV.
911002/2021 - Ministério do Desenvolvimento Regional - MDR. em favor da empresa ACHA AGUA
INDUSTRIA E COMERCIO DE IRRIGAGAO LTDA CNPJ: 34.467128/0001-81, pelo valor total de R$ 310.140,00
(trezentos e dez mil. cento e quarenta reais), enquadra-se no Art. 24, inciso V. da Lei n°. 8666/1993, suas
alteragoes

Conforme orienta a mencionada lei, esta situagdo de Dispensa de Licitagdo devera ser
comunicada dentro de 03 (trés) dias ao senhor Secretario Municipal de Agricultura e Assuntos Indigenas,
para ratificacdo e publicacio na Imprensa Oficial. no prazo de 05 (cinco) dias. como condicéo para eficacia
doato

(b) Aviso de Dispensa de Licitacio.

Figura 2.3 - Exemplos de publicacdo no DOU de licitagdes.

Fonte: (IMPRENSA NACIONAL, 2023)

2.2.3 Contratos

Os contratos sdo todo e qualquer ajuste firmado entre a Administragdo Publica e a
empresa vencedora do processo licitatorio que estabelecem com clareza e precisdo as condi-
coes de execugdo por meio de clausulas definindo os direitos, obrigacoes e responsabilidades
das partes a parte do processo licitatorio vinculado (TRIBUNAL DE CONTAS DA UNIAO,

2010).

De acordo com a Lei 14.133/2021, todo contrato deve mencionar os nomes das partes
e de representantes, a finalidade, o ato de autorizacdo, o numero do processo de licitacdo e
as clausulas contratuais. Em todo contrato € estabelecido o objeto de contrato, a vinculacdo
ao edital de licitacdo, a legislagao aplicavel, o regime de execucdo ou fornecimento, o prego e

a condicOes de pagamento, os prazos de inicio, execu¢do, conclusdo, entrega e pagamento, a

obrigacdo do contratado de manter as obrigagcdes assumidas, e etc (BRASIL, 2021).



20

DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em: 05/05/2020 | Edicdo: 84 | Secéo: 3 | ragina 190

Orgéo: Prefeituras/Estado do Parana/Prefeitura Municipal de Pérola
EXTRATO DE CONTRATO

Contrato de Fornecimento n® 35/2020.

Pregao Presencial n® 08/2020

Contratante: MUNICIPIO DE PEROLA
Contratada: SCHLICKMANN & ROTTA LTDA-ME

Objeto: Aquisicdo de equipamentos agricola novos, com recursos provenientes do convénio
MAPA n° 889856/2019. firmado entre o Ministeric da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento-MAPA, e o
Municipio de Pérola. Estado do Parana.

Valor Total: RS 22.280,00 (vinte dois mil duzentos e oitenta reais)
Vigéncia: 29/04/2020 a 29/04/2021.
Adjudicada e Homologada: 24/04/2020.

Figura 2.4 - Exemplo de publicagdo de contrato.

Fonte: (IMPRENSA NACIONAL, 2023)

2.2.4 Termo Aditivo

O aditivo contratual ¢ um complemento ao contrato assinado anteriormente. E
realizado na alteracdo de qualquer umas das cldusulas como por exemplo alteracio de
prazos, financeiros ou objeto. E comum os convénios e contratos possuirem termos aditivos
vinculados (DIRETORIA DE COMPRAS, CONTRATOS E CONVENIOS, 2018).

Nos convénios, o termo aditivo € a alteracio de qualquer das cldusulas do convénio
de adesio celebrado entre a concedente e convenente (BRASIL, 2023b).
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Publicado em: 06/06/2022 | Edicao: 106 | Secao: 3 | pagina: 144

Orgéo: Ministério da Justica e Seguranca Publica/Secretaria Nacional de Justiga
EXTRATO DE TERMO ADITIVO

Especie: Termo Aditivo de Alteracao da Vigéncia/ Acréscimo N° 000001/2022 ao Convénio N°
902184/2020. Convenentes: Concedente: MINISTERIO DA JUSTICA E SEGURANCA PUBLICA, Unidade
Gestora: 200143. Convenente: MINISTERIO PUBLICO DO ESTADO DO AMAPA, CNPJ n® 34869354000199.
Prorrogacao do prazo de vigéncia até 03 de dezembro de 2022, acréscimo de contrapartida e ajuste ao
Plano de Trabalho ao Termo de Convénio Plataforma +BRASIL n® 902184,/2020. Valor Total: RS 178.620.67.
Valor de Contrapartida: R$ 178.620,67, Vigéncia: 04/06/2022 a 03/12/2022. Data de Assinatura:
03/12/2020. Signatarios: Concedente: BRUNO ANDRADE COSTA CPF n° 88643727172, Convenente:
IVANA LUCIA FRANCO CEI, CPF n® 223.200.242-04.

Figura 2.5 - Exemplo de publicacio de termo aditivo.

Fonte: IMPRENSA NACIONAL, 2023)

2.2.5 Prorrogacao de Oficio

A Prorrogacao de Oficio ¢ a prorrogacdo da vigéncia do convénio quando houver
atraso na liberacio de recursos por parte da Concedente (DEPARTAMENTO DE LOGISTICA
E SERVICOS GERALIS, 2013).

DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em: 09/05/2023 | Edicdo: 87 | Secdo: 3 | ragir= 2
Orgéo: Ministério da Agricultura e Pecuaria/Secretaria de Inovagio, Desenvolvimento Sustentavel, Irrigacio e Cooperativismo

EXTRATO DE PRORROGAGAO DE OFiCIO

Especie: Prorroga de Oficio N® 00001/2023, ao Convénio N° 908061/2020. Convenentes;
Concedente: Ministério da Agricultura e Pecuaria, . Unidade Gestora: 420013, Convenente: MUNICIPIO DE
CARMESIA, CNPJ n° 18303172000108. PIl. 127/2008, art. 30, VI. Valor Total: 440.000,00, Valor de
Contrapartida: 201.250,00, Vigéncia: 31/12/2020 a 02/10/2023. Data de Assinatura: 05/05/2023. Assina:
Pelo Ministério da Agricultura e Pecuaria / RENATA BUENO MIRANDA - Secretaria

Figura 2.6 - Exemplo de publica¢io de prorrogacio de oficio.

Fonte: IMPRENSA NACIONAL, 2023)
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2.3 Processamento de linguagem natural

Processamento de linguagem natural (do inglés Natural Language Processing - NLP)
¢ um ramo da inteligéncia artificial que permite computadores processar e manipular a
linguagem humana. O NLP permite a interacdo entre computadores e linguagem natural
de forma estruturada podendo assim realizar varias tarefas presentes no dia a dia, como
automatizacgdo de tarefas, utilizacdo de assistentes virtuais, otimizacio de busca de pesquisa,
deteccdo de spams, tradugoes (SAS, 2023).

O estudo em NLP ¢ amplo com diversas areas de estudo, e diferentes problemas e
que vém ganhando espaco nos ultimos 50 anos. O primeiro trabalho foi focado em Machine
Translation (MT) por volta dos anos 40. J4 no inicio da década de 1950 até os anos 1960
as pesquisas em NLP comecaram a ganhar destaque com estudos focados em traducdo de
forma automatica, morfologia (estudo da estrutura das palavras), sintaxe (estudo da estrutura
gramatical das frases), semantica (estudo do significado das palavras e frase), além de tarefas
como interpretacdo (JONES, 2001).

Com o avanco da tecnologia, desde os anos 1980, o campo de NLP ganhou mais im-
pulso surgindo novas abordagens com o foco gramatical, Modelos de linguagem e algoritmos
supervisionados e nio supervisionados conforme apresentado em Jones (2001). Nos ultimos
anos com o aumento da capacidade computacional e advento das redes neurais, avancos
significativos foram obtidos nos estudos de NLP, com novas técnicas mais avancadas sendo

empregadas.

Seguindo o apresentado em (IBM, 2023), algumas das principais tarefas e aplicacoes

das técnicas de processamento de linguagem natural sio:

« Classificacdo de texto (Text Classification): processo de reconhecimento de significado
de um texto de maneira o classificar. Um exemplo de aplicacio € a analise de sentimen-
tos (Sentiment Analysis), utilizada para classificacdo de textos em categorias separadas
por tipo de emocao.

« Previsdo de relacdo (Relation Prediction): reconhecimento de relacio entre duas enti-

dades semanticamente nomeadas.

+ Reconhecimento de entidades nomeadas (Named Entity Recognition - NER): usada para
localizar e classificar entidades em categorias pré definidas, como nome de pessoas,

organizacoes, etc.

« Traducdo (Machine translation): utilizada para traduzir textos em determinado idioma
para outro.
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« Extracdo de relacionamento (Relationship Extraction): tarefa utilizada para extrair
relacdes semanticas em um texto. Esse relacionamento ocorre entre entidades que
estdo correlacionadas a categorias semanticas.

« Similaridade semantica (Semantic Textual Similarity - STS): determina a similaridade
entre duas partes de textos.

« Normalizacao léxica (Lexical Normalization): usada para padronizar textos fora de
padrdo natural de linguagem.

+ Respostas a perguntas (Question answering): tarefa utilizada para responder peguntas.

« Modelo de linguagem (Language modeling): utilizada para prever o préximo caractere

ou préxima palavra de um texto.

2.4 Similaridade Semantica Textual

Similidade semantica entre conceitos ¢ um método que visa medir a proximidade ou
disparidade semantica entre dois conceitos de acordo com a natureza das palavras (SLIMANI,
2013).

No contexto de NLP, a comparagdo semantica ¢ uma tarefa imprescindivel para
muitas aplicagdes de processamento de linguagem natural como por exemplo os meca-
nismos de buscas, chat bots, andlise de sentimentos e outras grandes areas de estudo e
pesquisa (MAJUMDER et al., 2016).

A similaridade semantica textual (Semantic Textual Similarity - STS) ¢é a tarefa de
NLP que determina a semelhanca entre dois textos, em sentido. Essa semelhanca pode ser
realizada por meio de métodos que recebem o texto como entrada e entdo medem a distancia
por meio de métricas ou por meio da conversio dos textos em vetores numéricos chamados
embeddings que capturam a informagdo semantica da frase e calculam matematicamente a
distancia entre os vetores (WANG, J.; DONG, 2020).

2.4.1 Embeddings

Um embedding ¢ uma representacdo numérica do texto natural para o computa-
dor entender o contexto e sentido do texto. Alguns algoritmos fazem essa transformacao,
como o word2vec (MIKOLOV et al., 2013), o GloVe (Global Vectors for Word Representa-
tion) (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), o ELMo (Embeddings from Language
Models) (PETERS et al., 2018) e o Transformers (VASWANI et al., 2017).

No trabalho de Mikolov et al. (2013), os autores propde duas novas arquiteturas de
modelos utilizados no processamento de linguagem natural e aprendizado de méaquina, para
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representagdo de palavras em espago vetorial, para captar as relacdes semanticas entre as
palavras através de representacdes vetoriais, onde as palavras similares possuem vetores
proximos no espago vetorial.

J4 o algoritmo proposto por Pennington, Socher e Manning (2014) € realizada uma
nova técnica no campo de aprendizado de maquina para representacao vetorial de palavras
a partir das estatisticas de co-ocorréncia das palavras em um corpus, de maneira a ter
informacodes sobre a distribuicdo global das palavras no texto.

Os autores em Peters et al. (2018) propde uma representacio avancada das palavras
que levam em conta as caracteristicas do uso das palavras como o contexto linguistico em
que estdo inseridas.

Por fim, conforme apresentado em Vaswani et al. (2017), os Transformers sdo arqui-
teturas de modelos de linguagem baseadas em self-attention (autoatengao), permitindo uma
compreensdo profunda e contextual de textos. Essa arquitetura serd apresentada em detalhes
na Sec¢do 2.5.

A similaridade semantica calculada entre os embeddings é realizada pela medicdo da
distancia entre os vetores. Ou seja, os modelos utilizados convertem os textos nesses vetores
e entdo calculam a proximidade da informacgdo. As métricas de similidade mais utilizadas
serdo revistas a seguir na Subsecio 2.4.2.

2.4.2 Meétricas de Similaridade

A distancia euclidiana d(A,B) é uma métrica de similaridade simples que consiste
na distancia textual entre dois pontos no espaco Euclidiano definidos conforme a Equa-
cdo 2.1 (DEZA, M. M.; DEZA, E., 2009).

d(A,B) = 4 | (A — BO)2, (2.1)

i=1
onde AD e BD s30 dois atributos e n é a dimensdo da amostra.

A similidade calculada por cosseno é amplamente utilizada e é medida por meio do
produto vetorial de dois vetores, onde € realizada a medicdo do angulo entre dois embed-
dings e entdo o cosseno do angulo € usado como a medida de similaridade entre eles como
demostrado pela Equacdo 2.2. Se os dois dados sdo iguais, a similaridade sera de 1, ja que o
angulo € igual a 0, por exemplo, sendo assim uma métrica mais intuitiva e ao mesmo tempo
custosa computacionalmente.

n
A.B Zizl A; X B,

IAINBI - /o T
VI A3 B

sim(A,B) = (2.2)
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onde A e B sdo os vetores e n ¢ a dimensio da amostra.

2.5 Transformers

O Transformers ¢ um método cada vez mais utilizado em pesquisas e projetos que
envolvem Processamento de Linguagem Natural. Conforme mencionado por Jurafsky e Mar-
tin (2023), uma das principais razoes para o alto desempenho desse método no entendimento
da linguagem natural reside na camada de self-attention, que proporciona uma capacidade
de abstracgdo significativamente maior em comparagdo a outros modelos de aprendizado
profundo. Além disso, Jurafsky e Martin (2023) destaca outra caracteristica fundamental
dos Transformers: a possibilidade de utilizar um modelo treinado para compreender as
caracteristicas linguisticas por meio do pré-treinamento e do Transfer Learning, o que reduz
significativamente o tempo computacional do processo, tornando-o mais eficiente quando
comparado a outros métodos de Processamento de Linguagem Natural (NLP). Nesta secao,
seré realizada uma breve explica¢do da férmula de funcionamento dos Transformers.

2.5.1 Transformer Block

Segundo Jurafsky e Martin (2023), a arquitetura dos Transformers é composta por
componentes denominados Transformer block. Esses componentes consistem em um con-
junto de camadas de self-attention, que permite ao modelo Transformer abstrair o sentido do
elemento textual, além de outras camadas como feedforward, normalize, e residual connection.
A Figura 2.7 ilustra a organizacdo desses componentes.
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Figura 2.7 — Organiza¢ado Transformer Block.

Fonte: (JURAFSKY; MARTIN, 2023)

Cada camada na arquitetura do modelo de Transformers desempenha uma fungio
especifica. Essas funcdes incluem otimizacdo do treinamento para a reducio de custos
computacionais, prevencao da perda de informag¢do durante a propagac¢do entre camadas e

facilitacdo da comunicacdo entre camadas e Transformer blocks.

2.5.2 Self-Attention

Os Transformers mapeiam sequéncias de vetores de entrada X = [x,...,X,] em
sequéncias de vetores de saida y, ..., ¥, do mesmo tamanho. Essa arquitetura é composta por
pilhas de blocos de transformacao, sendo cada bloco uma rede multi-camada que incorpora
camadas lineares simples, redes feedforward e camadas de self-attention. A camada de
self-attention, uma inovacao central nos Transformers, possibilita a extracio e utilizacao
de informacdes em extensas redes de texto sem depender de conexdes recursivas, como €
comum em outros modelos, por exemplo, RNNs (JURAFSKY; MARTIN, 2023).

A camada de self-attention, como representado na Figura 2.8, realiza o mapeamento
de sequéncias de entrada para sequéncias de saida de tamanho equivalente. Ao processar cada
elemento do vetor de entrada, o modelo tem acesso a todas as entradas anteriores na posicao
correspondente do vetor, até o valor em processamento. No entanto, ndo possui informacoes
sobre os itens subsequentes. E crucial notar que o célculo é realizado independentemente
para cada item, sem depender do processamento de outros itens ja realizados.
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Self-Attention |
Layer [

Figura 2.8 - Fluxo de informacdo da camada self-attention.

Fonte: (JURAFSKY; MARTIN, 2023)

As comparacdes entre os elementos realizadas na camada de self-attention ndo seguem
uma sequéncia definida, e o resultado dessa comparacio € utilizado para calcular uma saida
para a entrada atual. A comparagio entre elementos na camada pode ser explicada de forma
simplificada por meio do produto escalar de dois valores do vetor X de entradas, gerando
um escore conforme apresentado na Equacdo 2.3.

score(x;,X;) = X;.X;, (2.3)
onde x; e x; sdo valores do vetor de entrada X nas posigdesi e j.

O resultado é um numero, que tenta representar a relacao entre os elementos do vetor
X. Segundo Jurafsky e Martin (2023) para utilizar os escores, é realizada a normalizagio por

meio da funcio exponencial normalizada, conhecida como softmax.

e(Zi)

softmax(Z;) = (2.4)

k N
3 e

onde Z é o vetor a ser normalizado, sendo este vetor de tamanho K.

Com o valor normalizado pela Equacio 2.4, sdo entdo calculados os valores de proba-
bilidade ¢ para cada combinagdo vélida de entradas do vetor X, conforme apresentado na
Equacdo 2.5.

so ftmax(score(x;,x;))
oy = f. v <i, (2.5)

1
Dy Score(X;,x;)

onde x; e x; sdo valores do vetor de entrada X nas posigoesi e j.
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A partir dos valores de probabilidades o obtidos pela Equacdo 2.5, é realizado o
calculo do valor de saida como explicito, na Equacao 2.6.

Yi= Z AjjXj, (2.6)
j<i
onde y; € a saida para a correspondente entrada x; e distribuicdo de probabilidades «; de
tamanho j.

Os Transformers, de forma menos simplificada, empregam o mesmo modelo da
explicacdo anterior com a introducdo de matrizes com pesos WQ, WX e WV, Esses pesos
sdo utilizados para projetar cada vetor de entrada em fun¢ées como chave (key), consulta

(query) e valor (value). A aplicacdo desses pesos ¢ demonstrada na Equacio 2.7.

g = Wox;; k; = Wrx;;u, = WWx;, (2.7)

onde x; é a entrada e g;, k; e v; sdo os valores ap0s aplicar os pesos de consulta (query), chave
(key) e valor (value), respectivamente.

Dado esses célculos, o valor de escore, anteriormente apresentado na Equacio 2.3,
agora € obtido pelo produto entre o vetor de consulta (query) e o vetor de chaves (key),

conforme ilustrado na Equacdo 2.8.

score(x;,X;) = q;.k;, (2.8)

onde x; € x; sdo valores do vetor de entradas, enquanto g; e k; sdo os valores apds a aplicagdo
dos pesos de consulta (query) e chave (key), respectivamente.

O célculo da funcio de probabilidade, a softmax, permanece o mesmo da Equacio 2.5,
utilizando o novo valor de escore obtido na Equacio 2.8. No entanto, a saida ¢ fundamentada

nos valores do vetor de valor, conforme apresentado na Equacdo 2.9.

Vi = Zaijvja (2.9)

j<i
onde y; é a saida para a correspondente entrada x;, distribuicdo de probabilidades «; e vetor
v de tamanho j correspondentes.

Para evitar perdas de gradiente durante os treinamentos, ¢ feita uma escalabilidade
do produto conforme a Equacao 2.10.

Koy

score(x;,X;) = ql— (2.10)
d
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onde x; € x; sdo valores do vetor de entradas, g; € k; sdo os valores apos a aplicagdo dos pesos
de consulta (query) e chave (key), respectivamente. Por fim, temos o valor d, que representa
o tamanho do embedding.

O processo explicado pode ser observado na Figura 2.9.

Ys

Output Vector @

Weight and Sum
value vectors

Sof(tlr?ix (O O Q)
Key/Query ?‘
Comparisons
‘ ‘ k 4
Generate @ N @ @ N 8 @ N @
key, query, value N P -
vectors X, ‘ X, ‘ X, ‘

Figura 2.9 - Fluxo de informacdo da camada self-attention.

Fonte: Jurafsky e Martin (2023)

2.5.3 Conexao residual e Normalizacdo

De acordo com Jurafsky e Martin (2023), a camada de Residual connection tem o
objetivo de repassar informacdes das camadas inferiores para as superiores, evitando passar
pelas camadas intermedidrias. Isso permite que as camadas superiores possuam informacdes
sobre os dados iniciais e todas as camadas anteriores. Essa conexdo é¢ implementada pela copia
da entrada e pela adicdo da saida das camadas intermediarias. O resultado € normalizado
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pela camada de normalizacdo self-attention, representada pela Equacdo 2.11, e pela camada
feedforward (FFN), representada pela Equacdo 2.12.

z = LayerNorm(x + Sel f Attention(x)), (2.11)

onde LayerNorm representa a normalizacdo da camada de self-attention e z representa a
saida e x a entrada da self-attention.

y = LayerNorm(z + FFN(z)), (2.12)

onde LayerNorm representa a normalizacdo da camada de feedfoward, enquanto y representa
a saida e z a entrada da feedfoward .

Segundo Jurafsky e Martin (2023), a normalizacdo realizada na camada de Normalize,
que visa aprimorar o desempenho de treinamento em redes de aprendizado profundo, é
calculada inicialmente obtendo a média através da Equacdo 2.13 e, em seguida, o desvio
padrdo dos valores de entrada por meio da Equacdo 2.14.

1 &
p=L3x, 2.13
dh .= i ( )

onde u representa a média da entrada, x; é um valor do vetor X de entradas e d, representa
a quantidade de valores no vetor X.

1 &
o= — 206wy, (2.14)
h =1

onde u representa a média, o representa o desvio padrdo da entrada, x; € um dos valores do
vetor X de entradas e d;, representa a quantidade de valores no vetor X.

A partir desses valores € feito uma normalizacdo no vetor X com valor igual a média
u de modo a deixar a média em zero. Além disso, o vetor resultante € dividido pelo seu desvio
padrio o de modo a igualar o desvio padrdo do vetor resultante X a 1 como mostrado na
Equacdo 2.15.

. (=
%= p— (2.15)

Por fim, ¢ aplicado um valor de ganho y em conjunto com um deslocamento § de
acordo com a Equacdo 2.16 para efetuar um ultimo ajuste.

LayerNorm(x) = yx + f3, (2.16)
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2.5.4 Feedfoward

Segundo Jurafsky e Martin (2023), a camada de feedfoward é de extrema importancia
na arquitetura do Transformer. A camada consiste em uma rede neural geralmente simples
e completamente conectada, onde cada componente da rede neural recebe informacido
de todos os componentes da camada anterior. A Figura 2.10 demonstra a organizagdo da

camada.

input layer hidden layer output layer

Figura 2.10 - Organizac¢do do Feedfoward.
Fonte: JURAFSKY; MARTIN, 2023)

Além de transferir os valores que recebe, a camada atribui um peso para cada uma des-
sas informacdes, aplicando ndo-linearidades nesses resultados, com o objetivo de aumentar
a eficiéncia do treinamento do Transformer. Esse processo ¢ demonstrado pela Equagao 2.17.

h=o(Wx +b), (2.17)

onde /& é um vetor de saidas de uma camada interior qualquer da rede neural da camada de
feedfoward, W é uma uma matiz de pesos aplicado no vetor de entradas x adicionado ao
vetor de bias b e por fim aplicando ndo-linearidades com a func¢do de ativagdo, onde neste
exemplo foi utilizada a funcado sigmoid representado pelo simbolo o.

Apds passar por todas as camadas internas da rede neural de feedforward, é realizado
um ultimo ajuste com a matriz de pesos U por meio da seguinte formula, que cria o vetor de
saida z da camada de feedforward, sendo h uma camada camada interior qualquer da rede

neural.
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z =Uh. (2.18)

2.6 Meétricas de avaliacao

No estudo de processamento de linguagem natural ¢ comum a utilizagdo de métricas
como precision, recall, F-score e accuracy para avaliar os modelos de classificacao.

No contexto de classificacdo bindaria, as classificagdes sdo dadas em apenas dois
rotulos, positivo ou negativo, a tabela de contenclo € apresentada em uma tabela de quatro
células, denominada de matriz de confusio (POWERS, 2008).

A matriz de confusio € uma tabela indicativa dos erros e acertos os comparando com
o resultado esperado. Verdadeiro Positivo (True Positive - TP) e Falso Positivo (False Positive -
FP) refere-se aos valores de predicdo corretos e incorretos, respectivamente e similarmente,
Verdadeiro Negativo (True Negative - TN) e Falso Negativo (False Negative- FN) correspondem

aos valores de predicdo corretos e incorretos, respectivamente.

Tabela 2.1 - Matriz de Confusao.

Predicao
Negativo Positivo
Real Negativo | Verdadeiro Negativo Falso Positivo
Positivo Falso Negativo Verdadeiro Positivo

A partir dos quantitativos mostrados na Tabela 2.1, pode-se calcular a precisdo (pre-

cision), sensibilidade (recall), e a acuracia (accuracy).

A accuracy (acuricia) é a métrica de utilizada para avaliagdo de quantas classificacoes

foram de fato consideradas corretas e é calculada de acordo com a Equacio 2.19.

TP+TN
TP+ FP+TN +FN’

Accuracy = (2.19)

em que TP = Verdadeiro Positivo, FP = Falso Positivo, TN = Verdadeiro Negativo e FN =
Falso Negativo.

A precision (precisio) ¢ a parcela de classe Positiva correta dentre todas as classifica-

coes positivas do modelo:

. . TP
Precision = TP+ FP’ (2.20)

onde TP = Verdadeiro Positivo e FP = Falso Positivo.

Recall, também chamado de Sensibilidade, é a propor¢do de Reais Positivos que o
modelo classificou como positivo:
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TP
Recall = TP+—P,]V, (221)

onde TP = Verdadeiro Positivo e FN = Falso Negativo.

O F1-score é¢ uma métrica de teste de acuracia. A medida é dada a partir da média
harmonica dos calculos de precisao e recall (WIKIPEDIA CONTRIBUTORS, 2023):

Precision * Recall
F1— Score=2x% . 2.22
Precision + Recall ( )

2.6.1 Acuricia Top-N

Uma métrica também utilizada para avaliacio de tarefas de classificacio em Machine
Learning é a acuracia top-N (Top-N accuracy). Nesse método de avaliagdo, ndo é levado em
conta apenas a classificagdo correta da classe prevista, e sim se o valor de classificacio esta
entre as N classes. (LEE et al., 2016)

A acurécia top-N € dada pela proporcao do nuamero total de casos em que a classe
verdadeira estd entre as N melhores classificadas pelo o numero total de casos.

2.6.2 Equal Error Rate

A Equal Error Rate (EER) é utilizada para a avaliacdo do valor limiar para a curva
da taxa de falsa aceitac@o (False Reject Rate (FRR)) e a curva de taxa de falsa rejei¢ao (False
Accept Rate (FAR)).

O limiar é definido como o valor em que a taxa de falsa rejeicio e a taxa de falsa
aceitacdo sdo iguais, ou seja, o ponto em que a FRR € igual a FAR.

A curva da taxa de falsa aceitagdo representa o caso em que as entradas invalidas sdo
consideradas aceitas, ou seja, sao os falsos positivos, e a taxa de falsa rejeicdo sdo os casos
em que entradas validas sdo erroneamente classificadas como invalidas, ou seja, os falsos

negativos.
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False Rejection Rate (FRR)

100 False Acceptance Rate (FAR)

Rate
(%)

Threshold Setting

Figura 2.11 - Grafico para o célculo da EER.
Fonte: (CLARKE; FURNELL; REYNOLDS, 2002)

A Equal Error Rate (EER) representa o limiar limite de escolha, porque representa o
ponto de encontro entre as curvas FAR e FRR, conforme Figura 2.11. O valor 6timo é muito

proximo de zero.

Ap0s estabelecer a fundamentacao tedrica referencial para o trabalho e detalhar as
métricas de avaliacdo dos resultados esperados, o Capitulo 3 abordara os trabalhos correlaci-
onados que serviram como base para o estudo e apresentar alguns modelos de Transformers
utilizados.
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3 Trabalhos relacionados

Os contratos de licitacdes de obras publicas movimentam bilhées de reais anualmente,
podendo ser entdo uma facilitagdo para a fraude no processo. Para evitar conluio, superfatu-
ramento e fraudes nesse contexto, tém sido empregados esforcos para a detec¢do do ato ilegal.
Em Lima et al. (2020) foi proposto a utilizacdo de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (NLP) para a classificac@o de conluio. O trabalho utilizou 15.132.968 entradas textu-
ais provenientes de licitagcdes publicas com 1.907 sendo entradas com possibilidade de serem
fraudes. O DNN (Deep Neural Network) baseado em LSTM (Long Short-Term Memory)*' apli-
cado foi comparado com diversos baselines e classificadores classicos e obtiveram melhores
resultados.

No Brasil sdo publicadas informacdes de interesse publico, como as licitagdes ptblicas
e a contratacido de empresas em seus Didrios Oficiais. Os altos volumes de publicagdes é de
dificil acesso se tornando custoso a dimensdo de informacoes relevantes com caracteristicas
governamentais, como a efetividade de politicas ptblicas ou a existéncia de sistemas ilegais.
O trabalho de Carvalho et al. (2022) propde a plataforma Deep-Vacuity que coleta dados
provenientes dos Didrios Oficiais e a partir de técnicas de Aprendizado de Maquina consegue
coletar, depurar, analisar e consolidar dados por meio de uma interface grafica, de maneira

a auxiliar tomadores de decisdo no combate a corrupcao.

3.1 Uso de Modelos com Transformers

O Sentence-BERT (SBERT) foi publicado em Reimers e Gurevych (2019), onde é
apresentada uma modificacdo do modelo BERT pré-treinado para encontrar as sentencas
semanticamente similares com a utilizacdo da similaridade de cosseno. Quando comparado
com os modelos BERT (Bidirectional Encoder Representations for Transformers) e ROBERTa
(Robustly Optimized BERT Pretraining Approach), apresentados anteriormente, o esforco
reduz drasticamente.

Em Sanh et al. (2019) é apresentado um método de pré-treinamento para o modelo
DistilBERT. O trabalho utilizou o uso de destilacdo para a construcio de modelos especificos
e foi capaz de reduzir o tamanho de um modelo BERT em 70%, mantendo a capacidade de
compreensdo em 97% sendo 60% mais rapido.

No trabalho apresentado por Wenhui Wang et al. (2020b) é relatada uma nova abor-
dagem para compactar Transformers baseados em modelos pré-treinados. A ideia do artigo

L LSTM (Long Short-Term Memory) é uma arquitetura de rede neural recorrente (RNN) utilizada em apren-

dizado de sequéncia de dados. As aplica¢cdes comuns de LSTM incluem as tarefas de processamento de
linguagem natural. (MATHWORKS, 2023)
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¢ imitar os modulos de self-attention em modelos professor e aluno. O trabalho propée a se-
paracdo do médulo de self-attention da ultima camada do Transformers do modelo professor,
além de introduzir o produto escalar entre os valores de self-attention. O estudo traz também
a introducio de um professor-assistente aumentando o desempenho do modelo.

Os métodos apresentados sdo modelos geralmente voltados para uma linguagem.
Pensando em expandir os modelos existentes para outras linguas, Reimers e Gurevych (2020)
propds um novo treinamento para sentencas traduzidas. A partir do modelo original, € gerado
os embeddings na nova lingua e entio é realizado o treinamento de maneira a reproduzir
o comportamento do modelo original. O trabalho demonstrou efetividade em mais de 50

linguas.

No trabalho apresentado em Souza, Rodrigo Nogueira e Lotufo (2020a) foi estudada
a possibilidade de utilizacdo das capacidades de modelos de Transformers para tarefas de
NLP em portugués. O modelo foi avaliado nas tarefas de Similaridade Semantica (STS),
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) e Inferéncia Textual (RTE).

A tabela a seguir mostra métricas de performance de alguns modelos baseados nos

trabalhos definidos anteriormente.

Tabela 3.2 - Comparacdo modelos sentence-transformers.

Modelo Perfm:m.ance Velocidade Conjur.lto de Dados Tamanho
Média Treinamento

mpnet (TRANSFORMERS, 2023d) 63,30 2800 1B+ 420 MB
ga mpnet (TRANSFORMERS, 2023h) 62,18 2800 215M 420 MB
DistilRoBERTa (TRANSFORMERS, 2023a) 59,84 4000 1B+ 290 MB
MiniLM L12 (TRANSFORMERS, 2023b) 59,76 7500 1B+ 120 MB
qa DistilBERT (TRANSFORMERS, 2023f) 59,41 4000 215M 250 MB
MiniLM L6 (TRANSFORMERS, 2023c) 58,80 14200 1B+ 80 MB
ga MiniLM L6 (TRANSFORMERS, 2023g) 58,08 14200 215+ 80 MB

3.2 Similaridade Semantica

O artigo de Resnik (1995), demonstra alguns dos principais problemas de modelos
de similaridade semantica como ambiguidades, demonstrando que em certos contextos
palavras que deveriam ser similares podem se mostrar muito diferentes semanticamente. O
artigo entdo propde um modelo de similaridade feito por meio de um modelo de taxonomia
IS-A e demonstrou resultados consideravelmente superiores a modelos tradicionais na época,
utilizando a nocdo de contetido da informacao, considerando aspectos polissémicos das

palavras.

Ja o trabalho realizado por Slimani (2013) faz uma andlise dos diversos modelos de
similaridade semantica em diversas categorias como estrutura, conteudo da informacao e
caracteristicas das técnicas. O trabalho continua com uma avaliagdo critica dos diferentes
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métodos baseados em dois métodos de referéncia, tentando permitir que outros usudrios de

similaridade semantica consigam escolherem o método ideal para cumprir os seus requisitos.

O trabalho de Majumder et al. (2016) apresenta uma analise de diferentes métodos
de similaridade semantica comparando as diversas vantagens e desvantagens dos mais
relevantes, suas principais utilizagdes e identificando trés principais categorias dos métodos
(i) Topological/Knowledge-based (ii) Statistical/Corpus Based (iii) String based, além de propor
um modelo chamado WordNet, que ¢ um método Hibrido entre as categorias em que foram
colocados os outros modelos, e obteve 6timos resultados.

O trabalho apresentado por Fonseca et al. (2016), traz resultados da avaliagdo de
duas tarefas de processamento de linguagem naturais que tratam de pares de trechos. A
primeira tarefa € a Inferéncia Textual, em que o objetivo é determinar se o significado de
um trecho implica no segundo. J4 a segunda tarefa ¢ a Similaridade Semantica através de
uma pontuacdo. O corpus utilizado no trabalho foi composto de sentencas extraidas de
textos jornalisticos na lingua portuguesa, nas variantes europeia e brasileira. A pesquisa
foi separada em equipes com diferentes estratégias abordada para as tarefas como redes

semanticas, modelos de espaco vetorial, redes neurais.
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4 Metodologia proposta

Para estabelecer o relacionamento semantico entre publicacdes do DOU por meio
dos modelos de Transformers o trabalho foi dividido em etapas, conforme a Figura 4.12. A

seguir serdo especificadas detalhadamente cada etapa de projeto proposta.

e e @ B
LEVANTAMENTO CONJUNTODE & METODOS DE AVALIACAOE
BIBLIOGRAFICO DADOS REFERENCIA ESCOLHA DE

MODELOS
Pesquisa Organizagdo de  Especificagdo dos  Definigao do  Realizagéo do  Avaliagéo e
bibliografica sobre  ym conjunto de  Principais Modelos de  treinamento dos  descrigao dos
as técnicas de  dados de  métodos de  Aprendizagem modelos resultados obtidos
NLP para definir o publicagées da relacionamento Profunda a serem escolhidos na has etapas
relacionamento Secdo 3 do  semantico modo a  utilizados com  etapa de  anteriormente
semantico entre DOU, a partir de  criar um baseline  Transformers avaliagcéo e descritas e também
textos. 2018. para avaliagéo. para realizagdo  escolha dos do desempenho do
Delimitagao do Determinar a do processo de modelos. modelo  apoés o
tema, palavras- viabilidade do  relacionamento e  Aprimorar o treinamento ©
chaves, métricas trabalho proposto.  avaliagao das  performance com  Medelo escolhido.
de avaliagdo para . Passage métricas nos os dados de
fundamentar Ranking modelos publicacbes
referéncias - Semantic utilizados. coletados.
teoricas Textual
Similarity

Figura 4.12 - Metodologia proposta.

Conforme a Figura 4.12, a metodologia proposta € realizada de maneira sequencial,
e a execu¢do de uma etapa depende da finalizacio da anterior. E importante ressaltar que a
execucdo de cada passo ¢ de imprescindivel realizacio para atingir os objetivos descritos no
Capitulo 1.

4.1 Levantamento Bibliografico

O ponto de partida do trabalho é dado pelo levantamento bibliografico, onde a
partir da definicdo de alguns critérios principais serd definido os trabalhos correlacionados
apresentados no Capitulo 3.

Durante esta etapa, os pontos fundamentais incluem a definicio e delimitacdo do
tema, a escolha de palavras-chave, a avaliacdo dos resultados obtidos nos documentos en-
contrados e a andlise de sua relevancia para o presente estudo, de maneira a fundamentar as
referéncias tedricas a serem utilizadas.
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O sitio eletronico Connected Papers € de grande valia durante a etapa de coleta
bibliografica, pois auxiliou na busca dos trabalhos relacionados demostrando a relevancia
do publicado anteriores e ap6s com o assunto do presente relatorio.


https://www.connectedpapers.com/
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4.2 Conjunto de Dados

O conjunto de dados € proveniente de publicacdes da Secdo 3 do Didrio Oficial da
Unido. Foram coletadas publicacdes a partir de 2018, pois as publicacdes anteriores a janeiro
de 2018 estdo disponiveis apenas nas versdes certificadas, em formato PDF, no diario oficial
completo sem a separacio de publica¢des. Toda a separacdo de publicagdes foi realizada de
maneira manual, sendo analisadas cada publicacdo e seu conjunto de convénios um a um.

As publicagdes coletadas foram referentes a Extratos de Convénios, Extratos de Termo
Aditivo, Extratos de Prorrogacdo de Oficio, Avisos de Licitagoes e Extratos de Contratos e
seus respectivos Termos Aditivos. A correlacdo a ser estabelecida entre esses elementos é
realizada conforme Figura 2.1.

A partir da coleta das publicacoes diretamente do DOU, serdo anotadas manualmente
quatro informacoes principais de cada publicacgdo:
1. Convénio - convénio em que a publicacgdo estd vinculado;
2. 1Id - identidade tinica de cada publicacio da lista de convénio;
3. URL - texto com link para publicacdo dentro do site do DOU; e
4. Relacio - especificacdo da vinculacdo entre as publicacdes.
A partir de técnicas de extracdo de dado de modo automaético por meio de requisicoes
HTTP serdo obtidas de cada publicagdo o texto de descricdo. Na Figura 4.14 ¢ indicado em
vermelho o texto que serd extraido de cada uma das publicacdes coletadas. A extracio sera

realizada pela a retirada do conteudo da classe "douparagraph” do sitio do Didrio Oficial da
Unido.
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DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em 06/09/2018 | Edicdo 173 | Secdo: 3 |pagina 46
Orgéo: Ministério da Defesa/Secretaria-Geral

EXTRATO DE CONVENIO

Espécie: Convénio N° 864119/2018, N° Processo: 60414000184201813. Concedente:
MINISTERIO DA DEFESA, Convenente: MUNICIPIO DE JI-PARANA CNPJ n° 04092672000125, Objeto:
Pavimentagao em vias urbanas com drenagem, meio-fio, sarjetas e calcadas., Valor Total: R$ 346.800,00,
Valor de Contrapartida: R$ 6.800,00, Valor a ser transferido ou descentralizado por exercicio: 2018 - R$
340.000,00, Crédito Orcamentario: Num Empenho: 2018NE800192, Valor: R$ 340.000,00, PTRES: 140258,
Fonte Recurso: 0100000000, ND: 44425141, Vigéncia: 05/09/2018 a 20/08/2021, Data de Assinatura:
0570972018, Signatarios: Concedente: ROBERTO DE MEDEIROS DANTAS CPF n° 483.922198-72,
Convenente: JESUALDO PIRES FERREIRA JUNICOR CPF n® 042.321878-63

Este contelido n&o substitui o publicado na verséo certificada

Figura 4.14 - Descriclo da publicacdo.
Fonte: (IMPRENSA NACIONAL, 2023)

4.3 Métodos de Referéncia

A partir das referéncias bibliograficas, os métodos de referéncia serdo elencados
para definir os melhores resultados a serem utilizados como forma de comparacido com os
modelos de Transformers. E importante ressaltar que as implementacdes iniciais também
sdo relevantes para determinar a viabilidade do trabalho proposto. Sem essa etapa, ndo sera
possivel indicar se os Transformers sio adequados para a tarefa.

Nesse estagio, os métodos de referéncias a serem utilizados sdo provenientes da
HuggingFace'. O objetivo é avaliar se uma publicacio faz parte de um determinado convénio,
e para isso, é preciso extrair as informagdes dos documentos e entao determinar pelos modelos

se aquela publicacdo € similar ao convénio de busca.

Dessa forma, serdo avaliados os modelos de Passage Ranking (NOGUEIRA, R. F,;
JIANG; LIN, 2020) e os modelos de Semantic Textual Similarity (CER et al., 2017). A tarefa
de Passage Ranking consiste em ordenar documentos de acordo com sua relevancia para
uma consulta, utilizando a métrica MRR - Mean Reciprocal Rank. Os modelos de Passage
Ranking recebem diversos documentos e uma referéncia de busca, realizando a classificacdo

1 Hugging Face é uma empresa que se concentra no desenvolvimento de tecnologias relacionadas ao pro-

cessamento de linguagem natural (NLP) e aprendizado de maquina. A empresa mantém a biblioteca de
Transformers, que contém implementacdes de modelos de linguagem pré-treinados, como o GPT (Generative
Pre-trained Transformer) e BERT.


https://huggingface.co/

43

dos documentos com base em sua similaridade com a referéncia, e retornam os escores do
ranqueamento. J4 a tarefa de Semantic Textual Similarity tem como objetivo determinar
qudo similares sdo os textos em termos de significado. Nessa tarefa, a partir de um texto de
referéncia, uma lista de textos é avaliada para medir a similaridade entre eles, resultando

em uma lista de escores.

4.4 Avaliacao e Escolha de Modelos

Ap6s a definicdo dos modelos de referéncia e os valores de escores obtidos para a
comparacao semantica entre as publicacdes do DOU, serd possivel realizar a avaliacao desses

modelos de acordo com as métricas analisadas na Secdo 2.6.

Para cada conjunto de convénios, serd efetuado o célculo da média dos escores de
similaridade semantica entre as publicacoes, a fim de realizar a comparagdo de ranqueamento.
Esta compara¢do nio ocorrerd entre publicacdo, mas sim em grupos de publicacoes derivadas
de um mesmo convénio. Com base nos valores calculados, serd obtida as porcentagens de
convénios classificados corretamente, seguindo os critérios do top 1 e do top 5, conforme
descrito na Secdo 2.6.1.

Ap0s obter os valores de ranqueamento para os conjuntos de convénios, a matriz de
confusio, precisdo, acuracia, recall e a equal error rate serdo também calculadas, porém com
os escores individuais por publicacio.

E esperado que ao calcular todas as métricas para todo o conjunto de dados nos
métodos de referéncia, seja estendivel para outros modelos, tanto em portugués, como em

inglés. Os modelos com os melhores resultados serdo entdo treinados.

4.5 Treinamento

A partir da modelagem e da constru¢do do conjunto de dados, por fim, foi a altima
etapa consiste no treinamento dos modelos de Transformers pré-treinados. O objetivo do trei-
namento é aprimorar a performance do modelo treinado, utilizando os dados de publicacoes
coletadas da Secdo 3 do DOU.

4.5.1 Conjunto de dados do treinamento

Os modelos serdo treinados em conjuntos de dados que contém pares de textos
associados a um escore. Esse escore é definido como 0 ou 1, onde publicacdées de um mesmo
conjunto de convénios € atribuido 1, ou seja, deve ter o maior nivel de similidade semantica
com a publicacdo do extrato de convénio e publicacdes de convénios distintos € atribuido 0,
isto é, ndo devem indicar similidade semantica.
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“texto": "ESPECIE: @1 Prorroga de Oficio - Convénio n® 882007/2018, MINISTERIO DA CIDADANIA, Unidade Gestora: 1800073 - Gestdo: 8@@@l; Prefeitura Municipal de
pompéu/MG, CNPJ: 18.296.681/0e01-42 - P.I. 424/2@16, Art. 27, VI e DECRETO M2 1@.315, DE 6 DE ABRIL DE 2820. Vigéncia: 28/12/2818 a 31/12/2828. Data de
Assinatura: 22/@4/2820. Assina: MINISTERIO DA CIDADANIA - FABIOLA PULGA MOLINA - Secretaria Nacional de Esporte, Educacdo, Lazer e Inclus@io Social. Processo n2
53000.003259/2818-20."

“convenio_comparado”: “Espécie: Convénio 832007/2018, N° Processo: 586@6.003259/2018-28, Concedente: MINISTERIO DO ESPORTE, por meio da SECRETARIA NACIONAL DE
ESPORTE, EDUCAGCAO, LAZER E INCLUSAO SOCIAL. Convenente: MUNICIPIO DE POMPEU/MG. CNPJ] n? 18.296.681/0001-42, Objeto: 'Realizacd@io do Festival Mexa-se Superacdo, no
Municipio de Pompéu/MG', conforme detalhado no Plano de Trabalho, Valor Total: R$ 182.832,25, Valor de Contrapartida: R$ 2.832,25, Valor a ser transferido ou
descentralizado por exercicio: 2018 - R$ 100.000,80, Crédito Orcamentdrio: Num Empenho: 2818ME8@1166, Valor: R§ 10@.000,00, PTRES: 142085, Fonte Recurso: @lee,
ND: 334041, Vigéncia: 28/12/2018 a 28/12/2019, Data de Assinatura: 28/12/2018, Signatdrios: Concedente: ANGELO DE BORTOLI FILHO CPF n2 186.987.118-48,
Convenente: OZEAS DA SILVA CAMPOS CPF n2 903.438.166-35. "

"valor_esperado”: 1

“texto"”: “"Terceiro Termo Aditivo ao Contrato n2 ©21/2018 - Tomada de Preco n2 ©8@2/2018, Convé&nio OGU CR 829584/2016 - Processo n? 1829613-96/286, firmado entre o
Municipio de Moema e o Ministério das Cidades, recapeamento asfaltico de vias piblicas. Objete: Alteracdo do valor global do Contrato, em conformidade com a
Planilha Orcamentdria apresentada na reprogramacdo do Convénio. Contratada: Empreser - Empresa de Prestacdo de Servicos LTDA, CNPJ n2 19.268.374/00@1-1@. Data da
assinatura: 14/06/2019. Documento completo no site: www.moema.mg.gov.br, aba Didrio Oficial. "

"convenio_comparade”: "Espécie: Convénio 882007/2018, N? Processo: 580@6.803259/2018-28, Concedente: MINISTERIO DO ESPORTE, por meio da SECRETARIA NACIONAL DE
ESPORTE, EDUCACAQ, LAZER E INCLUSEOQ SOCTAL. Convenente: MUNICIPIO DE POMPEU/MG. CNPJ n? 18.206.631/0001-42, Objeto: "Realizacdo do Festival Mexa-se Superacdo, no
Municipio de Pompéu/MG", conforme detalhado no Plano de Trabalho, Valor Total: R$ 102.832,25, Valor de Contrapartida: R$ 2.832,25, Valor a ser transferido ou
descentralizado por exercicio: 2818 - R$ 100.600,80, Crédito Orcamentdrio: Num Empenho: 2818NES@1166, Valor: R$ 18e.0€8,8@, PTRES: 142885, Fonte Recurso: 8168,
ND: 334841, Vigéncia: 28/12/2018 a 28/12/2019, Data de Assinatura: 28/12/2018, Signatdrios: Concedente: ANGELO DE BORTOLI FILHO CPF n2 186.987.118-48,
Convenente: OZEAS DA SILVA CAMPOS CPF n2 B@8.438.166-35."

“valor_esperado™: &

Figura 4.15 - Conjunto de dados para o treinamento.

4.5.2 Validacdo Cruzada

A validagdo cruzada (cross-validation) é uma técnica utilizada para avaliar a capaci-
dade de um modelo de generalizar para novos dados e ajuda a estimar o desempenho de um
modelo de forma mais robusta do que apenas dividir os dados em conjuntos de treinamento
e teste. (MICROSOFT, 2023)

A ideia da validacdo cruzada ¢ dividir o conjunto de dados em varias parti¢coes
(chamadas de "fold"), geralmente K particdes. Em seguida, o modelo é treinado e avaliado
K vezes, onde em cada iteracdo, uma das parti¢cdes ¢ usada como conjunto de teste e as
outras K-1 parti¢cdes sdo usadas como conjunto de treinamento. Isso permite que cada parte
do conjunto de dados seja usada tanto para treinamento quanto para teste em iteracoes
diferentes. (BROWNE, 2000)

Segundo Microsoft (2023), o método de avaliagdo cruzada segue as seguintes etapas:

« Divisdo dos dados em K particdes iguais (folds) de maneira aleatdria;

« Treinamento e teste, onde o modelo é treinado K vezes. Em cada iteracao, uma particio
¢ utilizada como conjunto de teste e as outras K-1 particdes do conjunto de dados €
utilizada para treinamento; e

« Avaliacdo dos resultados das K iteracdes, onde as estatisticas de precisdo sdo usadas

como estimativa do desempenho do modelo.

A Figura 4.16 demonstra esse processo de validacdo cruzada e a maneira como €
realizada a separagdo dos dados em teste e treino a cada iteracdo.
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CONJUNTO DE DADOS

{ DADOS DE TREINAMENTO DADOS DE TESTE \

Treinamento

Figura 4.16 — Processo Validacdo Cruzada.

Iteragéo 3 Treinamento Treinamento Teste

ItEragéo4 Treinamento Treinamento

Treinamento

Treinamento @ Treinamento

Iteragdo 5

Fonte: Scikit Learn (2023)

4.5.3 Funcdo de perda

A funcio de perda (loss function) desempenha um papel crucial quando realizado o
treinamento de um modelo pré-treinado, porque determina como o modelo de embeddings
funcionara para a tarefa realizada. (REIMERS; GUREVYCH, 2019)

Para cada tarefa e conjunto de dados do treinamento é preciso avaliar qual funcdo de
perda se encaixa no objetivo de trabalho. Segundo Reimers e Gurevych (2019), algumas das
funcdes que podem ser utilizadas no treinamento de sentence-transformers sio:

BatchAllTripletLoss;

ContrastiveLoss;

CosineSimilarityLoss;

SoftmaxLoss; e

TripletLoss.

O conjunto de dados utilizados no treinamento é composto por um par de sentencas
com uma pontuacdo de similaridade entre eles. Dessa forma, é necessario a utilizacio de
funcoes de perda que otimiza a pontuacdo das sentengas com uma pontuacio mais proxima
no espaco vetorial, dessa forma a funcdo de perda a ser utilizada ¢ a CosineSimilarityLoss.
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A similaridade de cossenos, conforme apresentado na Secao 2.4.1, é calculado por
meio dos embeddings das sentencas. A partir da pontuagdo do conjunto de dados do trei-
namento, o0 modelo é ajustado para reconhecer as semelhancas das sentencas a serem
avaliadas (REIMERS; GUREVYCH, 2019).

4.5.4 Avaliacdo do Treinamento

Apés o ajuste do conjunto de dados de treinamento e a definicao da funcio de perda
€ possivel realizar o processo de aprimoramento dos modelos de Sentence Transformer
definidos na Secdo4.4.

A avaliagdo do treinamento serd feita em duas etapas, onde na primeira etapa sera
avaliado os resultados do treinamento realizado por meio da validagdo cruzada e a segunda
etapa consiste na comparacdo entre o modelo treinado com o modelo pré-treinado.

Ap0s o treinamento, serd realizada a avaliaco dos resultados obtidos na aplicacdo
da metodologia apresentada no Capitulo 4 por meio das métricas definidas na Secdo 2. Os
resultados serdo consolidados no Capitulo seguinte.

4.6 Avaliacao dos Resultados

Por fim, na etapa de avaliacio dos resultados, serd feita uma compilacdo e discussio
dos resultados obtidos nas etapas anteriores descritas ao longo do Capitulo 4. As anélises
abordario os resultados obtidos na avaliacio e escolha de modelos e do treinamento do
modelo escolhido por meio da avaliacdo das métricas de desempenho como precision, recall,
acurdcia, e também como a estrutura do conjunto de dados montado influenciaram os resul-
tados e os desafios encontrados no processo. Esse ponto do trabalho é de suma importancia
para concluir os objetivos destacados na Secdo 1.3 e contribuir para o estudo da utilizacdo
de Transformers para encontrar o relacionamento semantico entre publicacoes da Secdo 3
do DOU.



47

5 Resultados

Neste Capitulo, serdo apresentados todos os resultados alcancados na analise de
técnicas de obtencdo de similaridade semantica utilizando Transformers. Os resultados serdo
organizados de acordo com a metodologia proposta no Capitulo 4.

5.1 Levantamento Bibliografico

Na primeira etapa de levantamento bibliografico, apresenta-se os principais resulta-
dos alcancados ao explorar a literatura correlacionada ao tema como por exemplo os valores
da Tabela 3.2. Primeiramente, obteve-se os trabalhos similares que lidam com a conclusao

de conluio em publicagdes do Diario Oficial da Unido.

Além disso, também foram alvo de estudos a literatura relacionada ao uso de modelos
baseados em Transformers para a realizacdo de tarefas de processamento de linguagem
natural. Outra anélise realizada foi a obtencao de trabalhos que se concentram na obtencado

de similaridade semantica textual.

Apo6s a separacdo da literatura relacionada, foi possivel obter os trabalhos espe-
cificados no Capitulo 3. Nesse estagio, também foi delimitado o escopo do trabalho, as

palavras-chaves e as métricas de avaliacdo a serem utilizadas.

5.2 Conjunto de Dados

Com os dados coletados e anotados manualmente a partir da secao 3 do DOU a
utilizacdo das técnicas de extracdo de dados em sitios web descritas na Se¢do 4.2 foi possivel
a obtencdo das publicacdes no formato de texto. Essas publicagoes foram posteriormente
convertidas para o formato JSON e sdo do periodo de janeiro de 2018 a setembro de 2023. A
estrutura dos dados segue a estrutura de objeto JSON, conforme descrito pela Figura 5.17
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"convenio™: 8641192818

"id": 2

"relationship”: &

"description™: " CONTRATO N. 896/2828 Processo
Administrativo: 1-2716/2628, SEMOSP/SEMPLAN oriundo
do Convé&nio n. B37/DPCN/2818 - Ministério da Defesa
- Termo de Convé&nioc SICONV n. 264119/2818.
Contratada: CAMPEAO CONSTRUTORA EIRELI - EP.
Objeto: Pavimentacdo de vias urbanas com drenagem,
meio fio, sarjeta e calgadas. Modalidade: Tomada de
precos n.B18/CPL/282@. Prazo: Prazo de vigéncia do
contrato e de execucdo da obra serd de 158 (cento e
cinquenta) dias corridos, conforme cronograma
fisico-financeiro, contados a partir da data do
recebimento da Ordem de Servico. Recursos
Orcamentérios: Empenho GL - GLOBAL n. 6672 e 6673.
Valor: R% 286.643,58. Foro: Comarca de Ji-
Parana/R0O.__"

Figura 5.17 - Estrutura do conjunto de dados em JSON.

A Tabela 5.3 apresenta a definicio da estrutura do objeto JSON, incluindo o tipo de

dado e uma descricdo que esclarece o significado de cada nome dentro do objeto.

Tabela 5.3 - Descricio do conjunto de dados.

Nome Tipo Descri¢do

convenio long int | Numero do convénio que a publicacdo pertence

id int ID da publicacdo no conjunto de convénio

relationship | int ID da publicacdo que o valor esta diretamente correlacionado
description | string Texto da publicacio

A partir da extracdo dos dados no formato JSON, foi possivel obter algumas estatisticas

referentes ao conjunto de dados, apresentadas na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 - Estatisticas do conjunto de dados.

Dados
Quantidade 1.806 publicagoes
Maximo ggi%ﬁiﬁires
Minimo ﬁlpizzatl:res
Media 1?176‘61?512)22::;2;&3
Desvio padrao 2,0921’3,2812)?:1::;?:&(33
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Foi também conduzida uma andlise estatistica por conjunto de publicagdes relacio-
nadas a cada convénio. Os resultados dessa andlise estdo apresentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 - Estatisticas do conjunto de convénios do conjunto de dados.

Dados
Quantidade 222 convénios
Maximo 84 publicacoes
Minimo 1 publicacoes
Média 7,13 publicacdes
Desvio padrao | 8,89 publicacoes

Outra ferramenta utilizada para descrever o conjunto de dados estruturado é o box-
plot. O boxplot, também conhecido como grafico de caixa, € um grafico estatistico que é usado
para representar a distribuicdo de um conjunto de dados, permitindo uma representagdo
visual de algumas estatisticas dos dados, como a mediana, o primeiro e terceiro quartil,
valores minimos e maximos e os valores atipicos, chamados de outliers (CAPELA, M. V,;
CAPELA, J. M., 2011).

Boxplot de caracteres Boxplot de palavras

1 }-”MOGI‘D o o a [e] 1 }-HFIIIDIDUDO o [e]e] @O a@®

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 0 1000 2000 3000 4000

(a) Boxplot - Caracteres. (b) Boxplot - Palavras.

Boxplot do Convénio

(c) Boxplot - Conjunto de Convénios.

Figura 5.18 - Representacdo em Boxplot da quantidade de (a) caracteres , (b) palavras e (c) conjunto
de convénio.
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De acordo com a Figura 5.18, pode-se observar uma dispersao do conjunto de dados.
A Figura 5.18a mostra que a mediana € de namero de caracteres por publicacdo ¢ de 638 e
que hé publicacdes de mais de 30000 caracteres. A Figura 5.18b referencia que o namero
mediano de palavras em uma publicacdo € de 86, mas que existem publicacdes com mais de
4000 palavras. Por fim, a Figura 5.18c mostra uma menor dispersdo em relacdo ao conjuntos
dos convénios. A mediana para a quantidade de publica¢des referentes a um convénio é de 5
publicacdes e o valor maximo é de 80.

Apesar do desbalanceamento do conjunto de dados, todos os ououtliers foram man-
tidos para a avaliacdo do trabalho proposto. Essa escolha foi realizada para avaliar o com-
portamento da tarefa de similaridade semantica diante de um conjunto despadronizado,

conforme as publica¢ées do DOU.

5.3 Métodos de Referéncia

Ap6s a definicdo dos modelos a serem utilizados no primeiro momento conforme
a Secdo 4.3, foi realizado os primeiros testes com 559 dados provenientes da Secdo 3 do
Diario Oficial. Vale ressaltar a base de dados com 559 publicacgdes € referente a uma particdo
do conjunto de dados total, ou seja, foram selecionadas aleatoriamente essas publicacoes
para a definicdo dos métodos de referéncia. A Figura 5.19 demonstra como foi executada
a comparacao e determinacao da similaridade entre os textos de entrada e a saida ap6s o

Modelo de -
Similaridade m\
Semantica )

modelo.

Publicacdo de

referéncia: ¢ Publicacdo 1
¢ Extrato de convénio v0.915199
864119/2018 ’ i N
PublicacBes a serem ¢ Publicagao 2
comparadas: ‘/0,824836
* Publicacdo 1 ] N
. Publicazﬁoz ¢ Publicagao 3
* Publicacdo 3 v'0,942121

Figura 5.19 - Funcionamento dos modelos de similaridade semantica.

A partir da descri¢do de um extrato de convénio o modelo de similaridade seméantica
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vai realizar a comparacdo dos embeddings da publicacdo de extrato de convénio com os
embeddings de todas as outras publicacdes dos conjuntos apresentados. No exemplo apresen-
tado na Figura 5.19, as publicagdes 1, 2 e 3 obtiveram o valor de similaridade avaliado em
0,92, 0,82 e 0,94, respectivamente. Dessa forma, no exemplo, a publicacdo 3 é a que possui
um maior grau de similaridade seméntica.

Para a avaliacdo da possibilidade da utilizacdo de Transformers para a tarefa de
determinar a similaridade, foram escolhidos dois modelos iniciais sendo eles:
« Passage Ranking (HOFSTATTER et al., 2021)
« Semantic Textual Similarity (WANG, W. et al., 2020a)
Utilizando os modelos iniciais previamente definidos, em um subconjunto de dados

composto por 559 publicacbes, as métricas de avaliacio mencionadas na Secdo 2.6 foram
calculadas. Os resultados estdo apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5.6 — Acuracia Top-N para modelos de referéncia

Modelo Topl | Top5
Passage Ranking 897% | 16,67%
Semantic Textual Similarity | 10,26% | 33,33%

Tabela 5.7 - Resultados com a base de 559 publicagdes.

Modelo EER Precision | Recall | F1-Score | Accuracy
(equal error rate)
Passage Ranking 0,39004 0,01991 0,60996 | 0,03855 0,60999
Semantic Textual Similarity | 0,36954 0,02160 0,62863 | 0,04177 0,63020

Conforme explicitado na Secdo 2.6.2, a curva de equal error rate (EER) é utilizada
para definir a identificacdo do sistema de acordo com a aceitagdo e rejeicdo. Dessa forma,
conforme mostrada pela a Figura 2.11, foi realizado a curva de EER para os modelos indicados
na Tabela 5.7. Os resultados podem ser vistos na Figura 5.20
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(a) EER - Passage Ranking. (b) EER - Semantic Textual Similarity.

Figura 5.20 - Gréaficos de EER para a (a) Passage Ranking e (b) Semantic Textual Similarity.

Em resumo, com esses resultados em mao, conclui-se que é possivel a obtencao de
similaridade seméantica para as publicacées da Sec¢do 3 do Didrio Oficial da Unido, confir-
mando a veracidade da metodologia proposta. Também foi possivel verificar a avaliacdo
das tarefas de similaridade semantica por meio das tarefas propostas de ranqueamento e de

avaliacdo de similaridade semantica.

5.4 Analise e Estudo de Modelos

Apés a verificagdo da viabilidade da aplicacdo de modelos de Transformers na extracdo
de similaridade semantica textual, conforme definido na Secdo 4.3, a préxima etapa consistiu
em realizar testes abrangendo todo o conjunto de dados e avaliando multiplos modelos.
Além disso, neste estdgio, modelos treinados em lingua portuguesa foram incorporados as

analises.

Para todos os modelos, procedeu-se ao ranqueamento dos conjuntos de convénios,
empregando os critérios de avaliagdo de acurdcia para o top 1 e top 5, conforme abordado na
Secdo 2.6.1, além dos valores estatisticos descritos na Secdo 2.6. Este processo foi aplicado ao

conjunto de dados total composto por 1806 publicacoes.

As Tabelas 5.8 e 5.9 apresentam os resultados obtidos para a métrica de acuracia
top-N, com colunas referentes ao resultado de top-1 e top-5. Vale ressaltar, que os modelos
utilizados para a avaliacdo dos métodos de referéncia (Se¢ao 5.3) também foram incorporados
na etapa de modelagem do trabalho.
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Tabela 5.8 — Resultados modelos em inglés.

Modelo Top1 | Top 5
DistilRoBERTa (TRANSFORMERS, 2023a) | 2,7% | 10,4%
MiniLM L6 (TRANSFORMERS, 2023c) 12,2% | 24,3%
MiniLM L12 (TRANSFORMERS, 2023b) 12,6% | 20,7%
mpnet (TRANSFORMERS, 2023d) 7,7% | 20,7%

DistilBERT (TRANSFORMERS, 2023¢) 9,5% 18,5%
qa DistilBERT (TRANSFORMERS, 2023f) 9,0% 21,2%
ga MiniLM L6 (TRANSFORMERS, 2023g) | 7,2% 25,7%
qa mpnet (TRANSFORMERS, 2023h) 41% | 9,9%

Tabela 5.9 - Resultados modelos em portugués.

Modelo Topl | Top5
BERTimbau-vl (MELO; SANTOS; DIAS, 2023) | 13,06% | 25,23%
BERTimbau-v0 (MELO; SANTOS; DIAS, 2023) | 13,06% | 25,23%
BERTimbau (MELO, 2023b) 12,16% | 21,17%
BERTimbau (MELO, 2023a) 14,41% | 28,38%

Segundo a Tabela 5.8, os modelos em lingua inglesa com maior indice de top-1, ou
seja, que mais classificaram corretamente as publicacdes relacionadas ao seu convénio de
origem foram os modelos MiniLM L6 (Transformers (2023c)) e MiniLM L12 (Transformers
(2023b)), com 12,2% e 12,6% de acerto. Considerando a porcentagem de acerto para o indice
de top-5, atingiram os maiores indices os modelos MiniLM L6 (Transformers (2023c)) e
gqa MiniLM L6 (Transformers (2023g)), com 24,3% e 25,7%, respectivamente. Os resultados
indicados pela cor vermelha sdo aqueles com menor indice de acerto no indice top-1 e no

indice top-5

Para os resultados em portugués que sao métodos derivados do modelo BERTim-
bau Souza, Rodrigo Nogueira e Lotufo (2020b) dessa forma contendo a mesma nomeclatura,
mostrados pela Tabela 5.9, o modelo com o maior desempenho foi 0 modelo BERTim-
bau Melo (2023a), destacado os valores em azul, com 14,41% para a acuracia top-1 e 28,29%
para a acurécia top-5 de acertos. J4 os resultados indicados em vermelho sdo referentes ao
modelo com o pior desempenho nessa etapa. O modelo de BERTimbau Melo (2023b) foi o

que obteve o pior desempenho para o ranqueamento.

Os resultados dos modelos pré-treinados em lingua portuguesa, conforme Tabela 5.9
mostram que em relacdo aos modelos pré-treinados em lingua inglesa, ou em multiplas lin-
guas, o desempenho top-1 aumentou em todos os modelos e o desempenho top-5 aumentou
em 3 dos 4 modelos mostrados. E importante ressaltar que o modelo BERTimbau (Melo
(2023a)) obteve o maior indice para ambos os indices, o top-1 e top-5, com 14,41% de acertos
no ranqueamento para a primeira posi¢cdo e 28,38% para o ranqueamento de top-5.
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Apés o ranqueamento dos grupos de convénio com base na acuricia top-N, procedeu-
se a avaliacdo de desempenho de todos os modelos, conforme mencionado na Secdo 2.6.
Isso envolveu a obten¢do de métricas essenciais, como precision, recall, F1-Score e accuracy
para todos os modelos. Os resultados para os modelos pré-treinados em lingua inglesa ou
multi-lingual podem ser observados na Tabela 5.10, enquanto os resultados dos modelos

pré-treinados em portugués estdo disponiveis na Tabela 5.11.

Tabela 5.10 - Métricas de avaliagdo modelos pré-treinados.

Modelo (equallzflir rate) ngi:r Precision | Recall | Fl-score | Accuracy
DistilRoBERTa (Transformers (2023a)) 0,41004 0,69972 0,00647 0,59002 | 0,01280 0,58991
MiniLM L6 (Transformers (2023c)) 0,37780 0,62180 | 0,00740 | 0,62224 | 0,01462 0,62217
MiniLM L12 (Transformers (2023b)) 0,39680 0,56035 | 0,00682 | 0,60265 | 0,01349 0,60311
mpnet (Transformers (2023d)) 0,38928 0,70847 | 0,00704 | 0,61023 | 0,01392 | 0,61058
DistilBERT (Transformers (2023e)) 0,38476 0,88766 0,00718 0,61466 | 0,01419 0,61520
ga DistilBERT (Transformers (2023f)) 0,37467 0,66362 0,00749 0,62476 | 0,01480 0,62527
ga MiniLM L6 (Transformers (2023g)) 0,38159 0,68519 0,00728 0,61845 | 0,01439 0,61838
ga mpnet (Transformers (2023h)) 0,41377 0,74782 | 0,00637 | 0,58623 | 0,01260 0,58623

Tabela 5.11 - Métricas de avaliagdo nos modelos pré-treinados em lingua portuguesa.

Modelo (equallzflf)r rate) L;:n];i:r Precision | Recall | Fl-score | Accuracy
BERTimbau-vl (MELO; SANTOS; DIAS, 2023) 0,39926 0,682713 0,00676 0,60076 | 0,01337 0,60072
BERTimbau-v0 (MELO; SANTOS; DIAS, 2023) 0,39737 0,685090 | 0,00681 | 0,60202 | 0,01346 0,60260
BERTimbau (MELO, 2023b) 0,45484 0,686231 0,00539 | 0,54454 | 0,01067 0,54515
BERTimbau (MELO, 2023a) 0,39723 0,730647 | 0,00682 | 0,60265 | 0,01349 0,60289

As Tabelas 5.10 e 5.11 mostram as métricas citadas na Se¢do 2.6. Por meio dos valores
destacados na Tabela 5.10, o modelo que melhor performou em todos os quesitos, foi um
modelo pré-treinado em diversas linguagens. J4 a Tabela 5.11, que demonstra os resultados
em portugués, todos os modelos tiveram resultados muito proximo em todos as estatisticas
de desempenho, exceto o modelo BERTimbau Melo (2023b), destacado em vermelho.

Considerando as Tabelas 5.8 € 5.9 e as Tabelas 5.10 e 5.11, percebe-se que na avaliacio
de desempenho de ranqueamento, principalmente na acuracia Top-N, a performance dos
modelos pré-treinados em lingua portuguesa tiveram uma maior eficiéncia. Ao considerar
as demais métricas, percebe-se que o desempenho dos modelos em lingua portuguesa ndao

variaram dos modelos pré-treinados em inglés ou multi-lingual.

5.5 Treinamento

Com base na avaliacio e estudo dos modelos de Transformers para a similaridade
semantica, o proximo passo consistiu no treinamento do modelo escolhido com o conjunto
de dados preparado, conforme detalhado na Secdo 5.2. O treinamento € importante para
tentar melhorar o desempenho do modelo utilizado-se de um conjunto de dados com res-
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posta ja definida, além de avaliar a capacidade do modelo de identificacido de publicagdes
correlacionadas na Se¢do 3 do DOU.

Para iniciar o processo do treinamento, a primeira etapa consiste na divisdo do
conjunto de dados, conforme descrito na Secdo 5.2, em dados de treino e teste. Essa divisdo
¢ realizada aleatoriamente, com 70% dos dados separados para o treinamento e os 30%
restantes separados para a realizacdo dos testes posteriormente.

Ap6s a separacdo dos dados de treinamento, utiliza-se o método de validacdo cruzada
conhecido como k-fold, previamente abordado na Sec¢do 4.5.2. Este método ¢ aplicado para
diferentes valores de k, buscando ter certeza que o treinamento é consistente independente
do sorteio dos conjuntos de treinamento e testes. Dessa forma, observa-se se é necessario

um nivel de granularidade maior e com maior custo para o treinamento.

Ao realizar a separacio das iteragdes € realizado o treinamento do método, utilizando
uma funcao de perda. A funcdo de perda permite o programa definir se o modelo estd melho-
rando ou piorando ao longo do treinamento e ajustar-se conforme necessario. Nesse contexto,
entre as func¢des mencionadas na Secdo 4.5.3, a principal escolhida ¢ a CosineSimilarityLoss
para realizar o treinamento.

Durante o treinamento, sdo feitos testes com os valores do conjunto de testes de cada
conjunto de treino. Ap6s a conclusio do treinamento de cada Iteracdo da validacdo cruzada,
¢ feito o teste final utilizando os dados de teste separados no inicio do processo de treino,
obtendo-se os resultados finais. E importante notar que, em uma situacio de validacdo
cruzada, o valor de maior importancia normalmente é a média dos resultados das iteracdes
e ndo os valores individual de cada iteracgao.

O modelo principal a ser analisado foi o modelo BERTimbau (Melo (2023a)) . Con-
forme visto na Secdo 5.4 ¢ um método pre-treinado em portugués, com o melhor desempenho
entre os modelos avaliados na métrica de acurécia Top-1 e Top-5, além de ser o modelo
pré-treinado em portugués com a melhor performance nas demais métricas analisadas. O
ranqueamento Top-N é um importante fator de decisdo nesse momento porque define a
acurdcia global do modelo, determinando os conjuntos de publica¢cdes mais revelantes para
cada publicacdo de convénio.

Com as diretrizes de treinamento estabelecidas anteriormente, procedeu-se ao trei-
namento para diferentes quantidades de iteracdes, visando avaliar o comportamento do
sistema em relacdo a granularidade dos dados de treino. Os resultados dos testes realizados
podem ser observados nas Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14 a seguir:
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Tabela 5.12 — Resultados do treinamento com 3 iteracdes.

Iteracao (equal]if:({)r rate) L;zn];i:r Precision | Recall | Fl-score | Accuracy
Iteracdo 1 0,52462 1,00000 | 0,00452 | 0,17722 | 0,00882 0,82099
Iteragdo 2 0,49609 1,00000 | 0,00424 | 0,18143 | 0,00828 0,80469
Iteracdo 3 0,44729 0,00727 | 0,00555 0,55274 | 0,01099 0,55269
Média 0,48933 0,66909 | 0,00477 | 0,30380 | 0,00937 0,72612
Modelo base 0,39843 0,73028 | 0,00677 | 0,60127 | 0,01340 0,60189

Tabela 5.13 — Resultados do treinamento com 5 iteracdes.

Iteracao (equalEellft{)r rate) ngi:r Precision | Recall | Fl-score | Accuracy
Tteracdo 1 0,48411 1,00000 | 0,00917 | 0,00422 | 0,00578 0,99347
Iteracdo 2 0,50886 1,00000 0,01022 0,02743 | 0,01489 0,98369
Iteracao 3 0,49063 1,00000 | 0,00362 | 0,00844 | 0,00507 0,98511
Iteracdo 4 0,51902 1,00000 | 0,00500 | 0,01266 | 0,00717 0,98424
Iteracdo 5 0,49927 1,00000 | 0,00442 | 0,14768 | 0,00858 0,84661
Média 0,50038 1,00000 | 0,00649 | 0,04008 | 0,00830 0,95862
Modelo base 0,39843 0,73028 | 0,00677 | 0,60127 | 0,01340 0,60189

Tabela 5.14 - Resultados do treinamento com 10 iteragdes.

Iteracao (equal]if:({)r rate) ng;?r Precision | Recall | F1-score | Accuracy

Iteracdo 1 0,49643 1,00000 | 0,00486 | 0,04852 | 0,00883 0,95105
Iteragdo 2 0,51035 1,00000 | 0,00349 | 0,01688 | 0,00578 0,97390
Iteracdo 3 0,53337 0,01698 0,00391 0,45992 | 0,00774 0,47014
Iteracdo 4 0,52292 1,00000 | 0,00407 | 0,31646 | 0,00804 0,64911
Iteracdo 5 0,42814 0,00100 | 0,00600 | 0,57173 | 0,01187 0,57200
Iteracdo 6 0,48851 1,00000 | 0,00398 0,12236 | 0,00772 0,85854
Iteragdo 7 0,48768 1,00000 | 0,00446 | 0,06540 | 0,00834 0,93009
Iteracao 8 0,50389 1,00000 | 0,00427 | 0,17722 | 0,00834 0,81051
Iteragdo 9 0,49013 1,00000 | 0,00314 | 0,02954 | 0,00568 0,95353
Iteracdo 10 0,49192 1,00000 | 0,00601 0,02532 | 0,00971 0,97679
Média 0,49533 0,80180 | 0,00442 | 0,18333 | 0,00821 0,81457
Modelo base 0,39843 0,73028 | 0,00677 | 0,60127 | 0,01340 0,60189

Nesta secdo, foi realizado o treinamento do modelo com diferentes configuracoes de
iteracoes, explorando diversas granularidades dos dados de treino. Os resultados detalhados
desses treinamentos serdo analisados na préxima secio.

5.6 Analise de resultados

Com a metologia de trabalho proposta em 4 foi possivel realizar o levantamento
bibliografico usado de referéncia para o presente o trabalho, alcancando os resultados dados
na Sec¢do 5.1.
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A base de dados elaborada consiste de 1.806 publicacdes, com 222 conjunto de convé-
nios, com um desbalanceamento no numero de publicacées em um conjunto de convénios,
conforme demonstrado pelas Figuras 5.18a, 5.18b e 5.18c e pela a Tabela 5.5. A tabela demons-
tra que o maximo de publicagdes associados a um convénio é de 84 publicacées e 0 minimo
¢ de 1 publicacdo. A média de publicacdes de um agrupamento € de aproximadamente 7,13.

Apos a preparacdo do conjunto de dados, foi realizada em um subconjunto da base
consistida por 559 publicacdes e 77 conjunto de convénios, o estudo preliminar dos métodos
de referéncia, Passage Ranking e Semantic Textual Similarity. O principal objetivo da etapa
descrita na Se¢do 4.3 era determinar a viabilidade do objetivo proposto e avaliar os métodos
de referéncia de maneira a obter uma baseline para o trabalho. Apesar dos baixos valores
obtidos para a precision nesse estagio, procedeu-se as etapas seguintes esperando ser possivel

visualizar a mudanca na métrica.

A Secdo 5.4 referencia os resultados obtidos por diferentes modelos em inglés e
portugués. Em um primeiro momento foi realizada a determinacdo da acurécia top-1 e top-5
para todos os modelos. A utilizacdo dessa métrica € importante principalmente para provar
que, em média, o modelo ndo esté classificando de maneira aleatéria. Outra funcio relevante
da métrica em classificacdo de documentos € a identificacdo do conjunto de publicacdes que

sejam relevantes para o extrato de convénio comparado.

Nos modelos treinados em inglés ou em diversas linguas, conforme Tabela 5.8, o
maior valor de acurdcia top-1 é de 12,6%, ou seja, nos 222 conjuntos de convénios, 0 modelo
MiniLM L12 (Transformers (2023b)) acertou o conjunto de publica¢cdes mais similar em
termos semanticos 27 vezes. Por acuracia top-5 (qa MiniLM L6 (Transformers (2023g))),
obteve apenas 7,2% de acerto na acuricia top-1, enquanto na top-5 obteve 25,7%, ou seja,
classificou o conjunto de convenio entre os 5 primeiros conjuntos de documentos relevantes
em 57 casos. Por meio da Tabela 5.8 e a Tabela 5.9, € possivel realizar que os modelos em

portugués desempenharam melhor considerado o método da acurécia top-n.

Considerando os resultados dos modelos em portugués, vide Tabela 5.9, os modelos
ndo variaram muito em relacdo ao valor da acurdcia top-1 e top-5, mas pode-se destacar
que o modelo BERTimbau (Melo (2023a)) que obteve 14,1% de acertos para acuracia top-1 e

28,38% de acertos para acuracia top-5.

Conforme mencionado na Secdo 5.4, também foram obtidas as estatisticas descritas
anteriormente na Secdo 2.6. A precision refere-se a estatistica que mede dentre as classi-
ficacdes positivas que o modelo estd considerando, quantas estdo corretas. A Tabela 5.10
mostra que os valores para a métrica ficou entre 0,00636 e 0,00748. Os valores de precision
sdo baixos porque uma das caracteristicas de classificacdo do conjunto de dados é a baixa
quantidade de verdadeiros positivos (TP), dessa forma, quando comparados com todas as
predicoes verdadeiras (TP e FP) o valor é muito pequeno.
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Por outro lado, o recall, demonstra dentre todas as situacdes que sao esperadas
positivas, quantas estdo corretas, e conforme as Tabelas 5.10 e 5.11, se ajusta melhor ao
conjunto de dados do trabalho, em que a média da estatistica é de 0,6087 para os modelos
em inglés e 0,5875 para os modelos em portugués.

A F1-score é amédia harmonica entre a precision e recall, dessa forma, como os valores
encontrados para as duas métricas estao desbalanceados, o valor de F1-score encontrado é

baixo, ficando na casa de 1%.

Por fim, a accuracy indica a performance geral do modelo, ou seja, de todas as
classificacdes, quantas o modelo classificou corretamente, dessa forma, o fato de ter poucos
verdadeiros positivos ndo impacta nessa métrica, e os valores encontrados tem média de
58,78% para os modelos em portugués e de 60,88% para os modelos em portugués.

Conforme mencionado na Secdo 5.5, 0 préximo passo consistiu no treinamento
do modelo em portugués que obteve os melhores desempenhos no ranqueamento top-1 e
top-5. Os treinamentos foram conduzidos com variacdes no numero de iteragdes durante a
validacdo cruzada, permitindo uma exploracdo abrangente das configuracdes do modelo.
Esta abordagem possibilitou uma andlise ampla do desempenho em diferentes cendrios e
verificar qual o melhor situacio de treinamento.

Os resultados das Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14 mostram os resultados de cada Iteragdo
do treinamento e a média de todas as Iteragoes e por fim a comparacdo com o modelo base.

Os resultados das tabelas demonstram que a accuracy foi a métrica com o maior
otimizacao no treinamento, com 72,61% para o treinamento com 3 iteracoes, 95,86% para o
treinamento com 5 iteragodes e 81,46% para o treinamento com 10 iteracdes, em comparacao
com os 60,19% do modelo de base. A precision para o treinamento com 3 iteracoes € de
0,48%, 5 iteracoes € de 0,65% e de 0,44% para o de 10 iteragoes. O recall é dado por 30,38%
no treinamento de 3 iteragdes, 4,01% para o treinamento de 5 iteracdes e de 18,83% no
treinamento de 10 iterag6es. Por fim, a F1-score é de 0,94% no treinamento de 3 iteracoes,
0,83% no treinamento de de 5 iteracdes e 0,82% no treinamento de 10 iteragdes.

Por meio dos resultados apresentados, é possivel concluir que de apesar do modelo
possuir médias melhores do treinamento para o desempenho em accuracy em relacdo ao
modelo base, os outros pardmetros analisados demonstram resultados em média piores que

o modelo base, resultando em um trade-off entre as métricas analisadas.

Isso pode ser justificado pela natureza de classificacdo do conjunto de dados. Os
dados analisados apresentam uma quantidade de classificacdo muito pequena de verdadeiros
positivos (TP) por conjunto de convénios, ou seja, publicacdes que pertencem ao convénio, o
que resulta no desbalanceamento das métricas calculadas. A EER representa o ponto em
que as taxas de falsos positivos e falsos negativos sdo iguais, ou seja € um limiar de decisdo
do sistema em relagdo a classificacio do modelo. No treinamento, o limiar EER de decisdo é
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dado por um valor alto que acaba por classificar como nédo pertencente ao convénio a grande

maioria das publicacdes.

E importante ressaltar que apesar dos valores do limiar EER sdo aproximadamente
iguais a 1, e ndo exatamente 1, ou seja, a diferenca obtida mostra que a decisdo de nio
classificar uma publicacdo como negativa, o modelo ndo esta simplesmente classificando
como negativos todas as publicacées analisadas.

Como exemplo do trade-off, pode-se citar a iteracdo 1 da tabela 5.13. Essa iteracdo
possui 99,34% de accuracy, o maior valor do treinamento realizado. Por outro lado, tem o
pior valor para o recall. Esse desempenho aconteceu porque nessa iteracdo classificou como
ndo sendo pertencente do convénio quase todos os valores de entrada, conforme o limiar
do EER de aproximadamente 1. J4 a segunda iteragdo, apesar de ter o valor de accuracy de
98,36%, menor que a iteracdo 1, possui o valor de precision e F1-score maior que o modelo
base, ou seja, nessa iteragdo, houve uma reducao dos erros de classificacdo dos valores que
sdo considerados positivos (FP).

A questdo dos verdadeiros positivos € intrinseca ao problema proposto, pois hd uma
quantidade de documentos que ndo se correlacionam muito maior do que documentos
correlacionados no DOU. Outro fator determinante no estudo sdo os Transformers utiliza a
posicdo das palavras no textos. Ao utilizar publicacdes da secio 3 do DOU, algumas estruturas
sdo comuns a varios documentos, como "Extrato de Convénio”, "Prazo de Vigéncia“, entre
outros elementos, o que leva a uma falsa proximidade semantica para os modelos. Dessa
forma, ao treinar o modelo da maneira proposta, € realizada uma classificacio binaria por
meio do limiar EER no sentido de considerar extremamente proximo, ou extremamente

diferentes, conforme a Figura 5.21.
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DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em: 03/09/2019 | Edicdo: 170 | Segdo: 3 |pagina 14
Orgao: Ministério da Defesa/Secretaria-Geral

EXTRATO DE CONVENIO

Espécie: Convénio N° 882985/2019, N° Processo: 60414000262201952, Concedente:
MINISTERIO DA DEFESA, Convenente: MUNICIPIO DE CEREJEIRAS CNPJ n® 04914925000107, Objeto:
Pavimentacao Asfaltica em Via Urbana com Drenagem e Calcadas no Municipio de Cerejeiras/RO.. Valor
Total: R$ 1.245.988.00, Valor de Contrapartida: R$ 32.000,00. Valor a ser transferido ou descentralizado por
exercicio: 2019 - R$ 1213.988.00. Crédito Orcamentario;: Num Empenho: 2019NE800206, Valor: R$
1213.988,00, PTRES: 150099, Fonte Recurso: 0188000000, ND: 44425141 Vigéncia: 02/09/2019 a
12/08/2023. Data de Assinatura: 02/09/2019. Signatarios: Concedente: ROBERTO DE MEDEIROS DANTAS
CPF n® 483.922.198-72, Convenente: LISETE MARTH CPF n® 526.178.310-00.

(a) Extrato de convénio.

DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em: 24/12/2021 | Edigéo: 242 | Segao: 3 | ragina: 2
Orgéo: Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento/Gabinete da Ministra

EXTRATO DE TERMO ADITIVO

Espécie: Termo Aditivo de Alteracdo da Vigéncia N° 000001/2021 ao Convénio N°
889074,/2019. Convenentes: Concedente: MINISTERIO DA AGRICULTURA, PECUARIA E ABASTECIMENTO,
Unidade Gestora: 130005. Convenente: MUNICIPIO DE PAROBE, CNPJ n® 88372883000101. O Objeto € a
Alteracéo de vigéncia do Convénio 889074/2019 para mais 180 dias, ou seja, 30 de junho de 2022. Valor
Total: R$ 177.500,00, Valor de Contrapartida: R$ 17500.00, Vigéncia: 22/12/2021 a 30/06/2022. Data de
Assinatura: 31/12/2019. Signatarios: Concedente: EDIMILSON ALVES, CPF n° 60608900168, Convenente:
DIEGO DAL PIVA DA LUZ, CPF n® 007.648.140-95.

(b) Extrato de Termo Aditivo.
Figura 5.21 - Publicacdes de convénios distintas.

Fonte: (IMPRENSA NACIONAL, 2023)

A Figura 5.21 mostra uma publicacido de Extrato de Convénio (Figura 5.21a) do
convénio numero 882985/2019, e a publicacdo de um Extrato de Termo Aditivo (Figura 5.21b)
do convénio numero 889074/2019. Ambas as publicacdes contém entidades como "Conve-

T "mon mon

Concedente”, "Ministério”, "Valor total”, "Vigéncia“, "Data de Assinatura”, o que

nmon

nentes”,
leva ao modelo classificar publicacdes que nio sdo correlacionadas como pertencente a um

conjunto de convénios.
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6 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo principal realizar o estudo, anélise e trei-
namento de modelos de Transformers previamente treinados para encontrar semelhanca
semantica entre os elementos de publicacdes contratuais da Se¢do 3 do Diario Oficial da
Unido, estabelecendo um vinculo entre elas. Para atingir esse objetivo, foi desenvolvido
um conjunto de dados composto por publicacdes com uma hierarquia de relacionamento
entre elas e uma analise e avaliacdo dos diferentes modelos de Transformers disponiveis na
literatura.

Na primeira etapa, foi realizado o levantamento bibliografico de referéncia utilizado
no presente trabalho, conforme mencionado na Secao 5.1.

A segunda etapa consistiu no estabelecimento do conjunto de dados elaborado com
1.806 publicagdes, com 222 conjuntos de convénios e conforme analisado na Secdo 5.6,
com uma grande diferenca no niimero de publicacdes em cada conjunto de convénios e
no tamanho de cada publicacdo. A caracteristica de desbalanceamento entre a quantidade
de elementos textuais da base que pertencem a um determinado convénio e a quantidade
dos mesmos que nao pertencem ao dado convenio ¢ importante para explicar os resultados

obtidos a seguir.

Na terceira etapa, conforme a Secdo 4.3, realizou-se um estudo preliminar dos mé-
todos de referéncia, em um subconjunto da base de dados, de maneira a determinar que
mesmo com resultados desanimadores para algumas métricas ainda hd viabilidade para
continuar o trabalho estabelecido.

A partir da quarta etapa do trabalho, é apresentado diferentes modelos de Transfor-
mers pré-treinados em lingua inglesa e lingua portuguesa de maneira a avaliar o relaciona-
mento semantico e verificar a possibilidade de estabelecer o vinculos entre publicacées de
convénios, licitagdes e contratos.

Na avaliaclo de acurécia top-n, em que € avaliado o desempenho do modelo no
ranqueamento do conjunto de convénios mais proximo a publicacdo de busca, os modelos
em portugués performaram melhor, atingindo o valor de 14,41% para a acurdcia top 1 e de

20,38% para a acurdcia top 5.

Por outro lado, os modelos em portugués ndo apresentaram desempenho superior
aos modelos pré-treinados em inglés quando analisado as métricas de precision, Accuracy,

F1-score e recall.

Dada a grande quantidade de predicoes verdadeiras comparadas com a quantidade
de verdadeiros positivos, ou seja, publicacdes que realmente fazem parte daquele grupo de
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convénio, os valores de precision obtidos sio menores que 1%. Ja os valores de recall ndo sio
afetados com tanta intensidade por esse desbalanceamento, pois € a identificacdo de todos
os exemplos positivos que foram corretamente classificados em relagcdo a todos os exemplos
que sdo verdadeiros no conjunto de dados. A métrica teve média de 59% para os modelos
pré-treinados em portugués e 61% para os modelos pré-treinados em inglés. A F1-score,
conforme mencionado na Secdo 5.6, ¢ a média harmonica entre as métricas referidas, e por
isso ficou em torno de 1%. A accuracy, por outro lado, avaliando os modelos pre-treinado,
atingiu valores em média de 58,8% para os modelos pré-treinados em portugués e 60,9% para
os modelos pré-treinados em inglés.

Concluida a etapa de avaliagdo dos modelos, selecionou-se o modelo a ser treinado
com base no desempenho superior na métrica de accuracy top-n durante a anélise. O trei-
namento foi realizado com a separacdo dos dados em 70% dos dados foram para treinar
o modelo e 30% dos dados foram utilizados para os testes. O treinamento foi feito com o
método de avaliacio cruzada, e com diferentes niveis de granularidade.

Dessa forma, foram realizados treinamentos com o método de validacao cruzada
K-fold. Concluiu-se que a accuracy do modelo apés o treinamento foi a métrica que me-
lhorou em comparacdo ao modelo base. Isso se da pelo o alto valor de limiar EER, que
quando mais alto, menor o nivel de classificacdo positiva, e menor a quantidade dos falsos
positivos, aumentando entdo a accuracy desempenhada. Por outro lado, as demais métricas
mostram que o modelo ndo melhorou seu desempenho nelas. O treinamento com o melhor
comportamento de accuracy foi o com 5 iteracdes, com 95,86% de accuracy.

Para trabalhos futuros, é importante avaliar o desequilibrio entre as publicacdes,
visando aprimorar o aprendizado do modelo. Outras estratégias vidveis incluem explorar o
treinamento de modelos adicionais, incorporando diferentes varidveis de treinamento. Uma
abordagem interessante seria diversificar o conjunto de dados de treinamento, explorando
diferentes niveis de gradacao, a fim de evitar uma classificacio bindria e mitigar potenciais
perdas nas métricas de avaliagao.

E fundamental destacar que este trabalho busca aprimorar a pesquisa relacionada a
aplicacdo de modelos de aprendizagem profunda em instrumentos contratuais publicos. Ele
representa um ponto de partida em uma 4rea ampla que ainda oferece uma vasta gama de
oportunidades para exploracdo, como a determinacao da hierarquia entre as publicacées.
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