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Resumo

O Reconhecimento de Entidade Nomeada em portugués é uma tarefa desafiadora, especi-
almente em textos formais e oficiais, como Licitagoes e Contratagao Piblica. A anotagao
manual desses textos é cara, demorada e requer conhecimento especifico no dominio.
Este estudo propoe a criacao de um corpus anotado de Licitacao e Contratacao Publica
utilizando métodos de supervisao fraca . Estes métodos empregam técnicas de apren-
dizado de maquina semi-supervisionados para extrair entidades nomeadas de textos nao
anotados. A aplicacao dos métodos fracamente supervisionados, combinando o uso de
anotagoes fracas e fungoes de rotulo de conhecimentos heuristicos, correspondéncia de
palavras e modelos de aprendizado de méaquina pré-treinados desempenham um papel
crucial na tarefa de [NER] especialmente em cenarios nos quais grandes quantidades de
dados anotados nao estao disponiveis, sao caros de obter ou sao impraticaveis de rotu-
lar manualmente. Assim, adotou-se uma metodologia que possibilitou a geracao de um
corpus de Licitacao e Contratagao Publica e a validacao desse corpus com um corpus for-
mal anotado manualmente. Para validagao deste estudo foram realizados experimentos
com modelos [CRF], [Bi-LSTMHCNN] e [SE| para [NER] Os resultados do modelo [Bi-LSTM]
treinado com os dados provenientes da supervisao fraca, demonstraram um desempenho
significativo, atingindo um F'1 Score médio de 84,3%, contra apenas 0,756% da base ouro.
Notavelmente, o destaque foi para o treinamento do [BI-LSTMH{CNN]| com os dados gerados
pela supervisao fraca do ato extrato de contrato, alcangando um impressionante F'I Score
de 96%, superando os 95% obtidos com os dados da base ouro. No entanto, o cenério mais
desafiador foi observado no contexto do extrato de convénio, onde a aplica¢ao das [FR] de
supervisao fraca resultou em um FI1 Score de apenas 47%, em comparacao com os 66,9%
alcangados pelo [CRF] sobre a base ouro, acredita-se que esses resultados foram afetados
devido a pouca quantidade exemplos no corpus. Os resultados obtidos demonstram que
a combinacao de e [SF] produz um corpus de alta qualidade com menos esforgo que
a anotacao manual. Assim, é possivel afirmar que o mecanismo de programacao do de
dados da [SF| é uma ferramenta promissora para a geracao de corpora anotados em portu-
gués, especialmente em dominios especificos como Licitagao e Contratacao Publica. Ela
acelera o desenvolvimento de ferramentas de [NER] reduzindo o tempo e o custo da ano-
tagdo manual. Este estudo pode ser aplicado para melhoria da ferramenta de NER] para
o portugués, desenvolvimento de sistemas de informacao para o setor publico e extracao
de informacao de documentos de Licitacao e Contratacao Publica.

Palavras-chave: aprendizado fracamente supervisionado, reconhecimento de entidade
nomeada, supervisao fraca, dados anotados, diarios oficiais do distrito federal



Abstract

Named Entity Recognition in Portuguese is a challenging task, especially in formal and
official texts, such as Bidding and Public Procurement. Manual annotation of these
texts is expensive, time-consuming, and requires specific domain knowledge. This study
proposes the creation of an annotated corpus of Bidding and Public Procurement using
weak supervision methods (WS). These methods employ semi-supervised machine learn-
ing techniques to extract named entities from unlabeled texts. The application of weakly
supervised methods, combining the use of weak annotations and label functions of heuris-
tic knowledge, word matching, and machine learning, plays a crucial role in the [NER]
task, especially in scenarios where large amounts of annotated data are not available,
are expensive to obtain, or are impractical to label manually. Thus, a methodology was
adopted that enabled the generation of a corpus of Bidding and Public Procurement and
the validation of this corpus with a manually annotated gold standard corpus. To validate
this study, experiments were conducted with [CRF], Bi-LSTMHCNN]e WS para [NER] The
results of the [Bi-LSTMHCNN]| model, trained with weak supervision data, showed signifi-
cant performance, achieving an average F1 Score of 84.3%, compared to only 0.756% of
the gold standard base. Notably, the highlight was the training of the [Bi-LSTM}CNN|
with weak supervision data for the contract extract act, achieving an impressive F1 Score
of 96%, surpassing the 95% obtained with the gold standard data. However, the most
challenging scenario was observed in the context of the covenant extract, where the ap-
plication of weak supervision functions resulted in an F1 Score of only 47%, compared to
the 66.9% achieved by on the gold standard base, it is believed that these results
were affected due to the small number of examples in the corpus. The results obtained
demonstrate that the combination of NER] and WS produces a high-quality corpus with
less effort than manual annotation. Thus, it can be stated that WS data programming
is a promising tool for generating annotated corpora in Portuguese, especially in specific
domains such as Bidding and Public Procurement. It accelerates the development of
tools, reducing the time and cost of manual annotation. This study can be applied to
improve [NER] tools for Portuguese, develop information systems for the public sector, and
extract information from Bidding and Public Procurement documents.

Keywords: weakly supervised learning, named entity recognition, weak supervision, an-
notated data, official gazettes of the Federal District
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Capitulo 1

Introducao

Com a explosao do interesse de varios segmentos do mercado na adogao de técnicas de
aprendizado de maquina, aumentou significativamente a necessidade de dados de trei-
namento anotados. Para se alcancar bons resultados de classificacao é necessario ter
conjuntos macigos de dados de treinamento cuidadosamente anotados (Zhou, 2017). En-
tretanto, a tarefa de anotar uma quantidade suficiente de amostras em um prazo factivel
para serem utilizados em aplicacoes de tempo real representa um caminho critico para o
sucesso do projeto (Zhou, [2017). Uma vez que a constru¢ao dessas bases de dados de-
mandam muito esfor¢co manual, devido ao grande nimero de exemplos a serem anotados
e da necessidade de um conhecimento especializado para atribuicao correta dos rotulos.

Nesse sentido, a anotagao de dados manual pode apresentar um custo elevado, além
de possiveis impedimentos no processo de treinamento, tais como o tempo necessario para
realizar a tarefa manual de criacao do corpora e os desafios intrinsecos a essa tarefa de
(Bach et al., 2019). Para criar um cenario ainda mais desafiador, pode-se pensar
no contexto no qual uma organizacao precise implementar varios modelos que devem ser
constantemente iterados e treinados para se adaptar as constantes mudancas reais. Nesse
caso, a anotagao manual se torna insustentavel até mesmo para uma grande organizagao
(Tok et al., 2022).

A aplicacao de métodos fracamente supervisionados com rétulos incompletos, inexatos
e imprecisos (Tok et al. [2022)) surge como uma alternativa a esses desafios, ao oferecer
uma abordagem flexivel e adaptavel. Por exemplo, em conjuntos de dados pequenos, onde
a qualidade da rotulagao ¢é alta, estratégias como o aprendizado ativo, aprendizado semi-
supervisionado e transferéncia de aprendizado podem ser empregadas, com os dois tltimos
dispensando intervengao humana na curadoria do modelo (Tok et al., 2022). Por outro
lado, em conjuntos de dados com alta densidade de anotagoes e volume considerével, pode-
se adotar métodos supervisionados inexatos, permitindo que o algoritmo faca previsoes
com base no contexto da entidade. Em cenérios onde a anotacao é escassa ou possui
um alto nivel de abstragao, a abordagem de aprendizado supervisionado fraco (impreciso)
surge como uma alternativa, combinando o uso de anotagoes fracas e fungoes de rotulo
Aqui, expressoes regulares e heuristicas desempenham um papel crucial na tarefa
de INER] (Tok et al., [2022). Essa diversidade de métodos proporciona uma ampla gama
de estratégias para lidar com diferentes contextos e requisitos de anotacao, garantindo a
eficacia e a adaptabilidade do processo de rotulagao em [NER]

Assim, a adogao das técnicas das tarefas de Processamento de Linguagem Natural



, como Reconhecimento de Entidades Nomeadas do inglés Named Entity Recogni-
tion combinada com a abordagem de aprendizado supervisionado fraco (impre-
ciso), especialmente a por meio da programacao dos dados, surge como uma oportuni-
dade viavel para anotar as entidades automaticamente, e assim reduzir a necessidade de
anotacao manual (Zhou, 2017). A tarefa de foca no processo de encontrar, extrair e
classificar entidades nomeadas em linguagem de texto natural (Luz de Araujo et al., [2018)).
Para [Tok et al.| (2022), o aprendizado supervisionado fraco é mecanismo que retine uma
colecao de técnicas de aprendizado de maquina semi-supervisionado que treina os modelos
usando anotagoes menos precisas, em vez das anotagoes extensas e precisas normalmente
usadas no aprendizado supervisionado tradicional. Ou seja, por meio do mecanismo da
programagao de dados da[SF], é possivel criar varias de uma forma organizada, as quais
sao utilizadas para anotar cada exemplo identificado, e dessa forma, criar uma base de
dados que contenha informagoes “mais fracas” do que dados totalmente supervisionados
(Tok et al., |2022) e dessa forma esses dados podem ser usados para treinar um modelo
(Tok et al., 2022).

1.1 Problema e motivagao

Segundo [Tok et al.| (2022), a existéncia de dados anotados de alta qualidade tornou-
se um diferencial para o mercado e a comunidade académica, pois sao fundamentais
para a construgao de aplicativos que exigem uma etapa de aprendizado de méquina com
base em uma tarefa de [NER] A composi¢ao desses dados forma o que se conhece como
Corpus Padrao Ouro (CPO)), que segundo Wikler et al|(2014)) ¢ definido como “um corpus
anotado manualmente e revisado por especialistas”. No entanto, nem sempre é possivel
ter especialistas disponiveis para anotagao manual, além do esforco e tempo necessérios
para realizar essa tarefa.

Modelos de [NER] frequentemente rodam sobre arquiteturas convolucionais, redes neu-
rais recorrentes ou na maioria das vezes complementada por uma camada [CRF]
(Chiu and Nichols, 2015) (Lison et al., 2020). Essas arquiteturas requerem a existéncia de
um grande corpora anotado, como, por exemplo, Ontonotes (Weischedel, 2013) e ConLL
2003 (Sang and De Meulder, |2003). Abordagens como aprendizado ativo ou transferén-
cia de aprendizado surgem como alternativas para minimizar o impacto da falta de um
corpus com muitos exemplos anotados. No entanto, em um contexto onde nao ha dados
anotados, a aplicagao dessas abordagens se torna desafiadora (Lison et al. 2020).

No Brasil, os auditores do Tribunal de Contas do Distrito Federal enfrentam
um cenéario arduo para extrair os textos do Diario Oficial do Distrito Federal . Este
periddico serve como uma fonte primordial de informagoes sobre os atos oficiais praticados
pelo governo, fornecendo um panorama abrangente das atividades administrativas. Com
uma vasta gama de detalhes e uma frequéncia regular de publica¢ao, o [DODEF] abrange
uma ampla variedade de temas, incluindo, mas nao se limitando a, licitacoes, contratos e
outras deliberacoes governamentais. O proposito principal dessa publicacao é promover a
transparéncia nas a¢oes do governo, permitindo que funcionarios publicos e profissionais
interessados acessem informagdes cruciais, como a oficializacao de determinado ato ou
detalhes sobre uma agao especifica, como a data e o 6rgao envolvido.

No entanto, a natureza abrangente e linguagem natural dos Diérios Oficiais tornam o
processo de extragao e anotagao de informagoes uma tarefa complexa. Com uma grande



diversidade de assuntos presentes em um tnico documento, a identificagao e anotacao de
informacoes estruturadas demandam um esfor¢o consideravel. O contetido desses diarios é
predominantemente voltado para o dominio da administracao publica, o que amplia ainda
mais o desafio, exigindo um trabalho minucioso e diario para extrair e anotar informacoes
relevantes dos diversos departamentos governamentais.

A tabela [I.T] ilustra exemplos de entidades contidas nos [DODEF}

Tabela 1.1: Exemplos de Entidades de Licitagao e Contratos

Entidade Tipo Entidade Ato de Licitagao Publica
116/2018 numero licitacao Aviso de Suspensao
pregao eletronico modalidade licitacao Extrato de Contrato
00410-00024534 /2017-65 processo gdf Extrato de Contrato
R$ 153.374,62 valor estimado da contratacao  Extrato de aditamento
20/11/2018 data de assinatura Extrato de Convénio

Nesse contexto desafiador, aplicacao dos métodos fracamente supervisionados, como
as da abordagem de Supervisao Fraca , emergem como uma solugao promissora.
Esse mecanismo emprega técnicas de aprendizado de maquina para extrair automatica-
mente rotulos a partir de texto nao rotulado, por meio do desenvolvimento de [FR] do
tipo correspondéncia por palavra, conhecimento heuristico (regras) e modelos treinados
por aprendizado de maquina (Lison et al. [2020). Essa proposta simplifica significativa-
mente o processo de anotacao, permitindo que especialistas concentrem seus esforcos na
curadoria das anotacoes geradas, ao invés de gastar tempo valioso na extracao manual.

Assim, este estudo propoe a criacao de um corpus anotado de Licitacao e Contrata-
¢ao Publica empregando técnicas de aprendizado fracamente supervisionados para extrair
entidades nomeadas de textos nao rotulados. Essa abordagem nao apenas agiliza o pro-
cesso de anotagao, como também abre novas possibilidades para a automagao de tarefas
essenciais no contexto da administragao publica.

1.2 Questao de pesquisa e hipotese

Este trabalho assume como questao de pesquisa:

e Como gerar modelos automatizados e precisos para a tarefa de [NER] particular-
mente quando o contexto em questao possui poucos dados anotados disponiveis em
portugués e os conjuntos de dados existentes exibem caracteristicas contextuais es-

pecificas que requerem o envolvimento de pessoal especializado para anotacao de
dados?

Como resposta a esta pergunta, serd investigada a hipotese de que as técnicas da
abordagem de podem contribuir para a rapida geracao de dados anotados e para
criacao de modelos com qualidade semelhante aos modelos criados com dados anotados



por humanos. Esse estudo de caso ¢ o objeto de pesquisa de um projeto maior pertencente
ao projeto [KnEDLd'| o qual fornecera as bases de dados e os recursos para a avaliacao
dos objetivos definidos.

1.3 Objetivos

Esta pesquisa propoe a criacao de um corpus anotado de Licitagao e Contratacao Publica
automatizadamente, utilizando métodos de aprendizado fracamente supervisionados, se-
guida pela comparacao do desempenho de modelos de aprendizagem de maquina treinados
sobre a base[CPO]de Licitagao e Contratagao Publica com modelos treinados sobre a base
criada por [SE] E, com isso, explorar o potencial de métodos de [SF|para aprimorar a tarefa
de[NER]no corpus ddDODEF] A fim de nortear o alcance do objetivo desta pesquisa foram
definidos os seguintes objetivos especificos:

1. Investigar métodos de geracao de entidades nomeadas a partir das técnicas de apren-
dizado fracamente supervisionados.

2. Selecionar as entidades de licitacao e contrato a serem utilizadas nos experimentos.

3. Descrever os padroes ou caracteristicas das entidades de licitagao e contrato seleci-
onadas.

4. Implementar as[FR] do tipo conhecimento heuristico, correspondéncia por palavra e
aprendizado de maquina.

5. Criar base de dados anotados utilizando os métodos da abordagem de [SF}
6. Treinar modelos de [NER] sobre o [CPOL
7. Treinar modelos de [NER] sobre a base gerada pela abordagem de [SF]

1.4 Contribuicoes
As principais contribui¢oes desta dissertacao sao as seguintes:

1. Apoio na condugao e execugao das atividades do projeto [KnEDL¢
2. Validagao do [CPO] dos atos de licitagao e contrato.

3. Geragao da base de dados de [SF| dos atos de licitagdo e contrato.
4

. Aplicagao pratica dos conceitos de [SF| derivados deste estudo para a construgao de
uma API [NER] para ser comercializada pelo Servigo Federal de Processamento de
Dados do Governo Federal.

Alguns resultados de publicacao cientifica foram alcancados durante a realizagao deste
trabalho, conforme segue:

Thttp://nido.unb.br/



e Mota, L. V, Faleiros, T., Lima, A. Pereira, A., Borges, V., Queiroz, A. (2023).
Named Entity Recognition For Content Published In Government Gazettes Based

On A Weak Supervision Approach, 18 Iberian Conference on Information Systems
and Technologies, CISTI 2023, Portugal, June 19, 2023, Proceedings.

e Ferreira, 1., Lopes, L., Faleiros, T., Garcia, L., Borges, V., Queiroz, A., Mota, L. V
(2023). A Tool For Retrieving The Life-Cycle of Public Procurement Processes. 18
Iberian Conference on Information Systems and Technologies, CISTI 2023, Portugal,
June 19, 2023, Proceedings.

Além de um artigo da construgao da base ouro dos atos de licitagao e contratos que
esta sendo elaborado em parceria com a equipe do projeto para envio a uma
revista internacional, conforme segue:

e Lima, A. Pereira, A., Borges, V., Queiroz, A. (2023), Mota, L. V, Faleiros, T..
A Gold Standard Corpus for Named Entity Recognition of Bidding Processes and
Contract Fxcerpts Publications of a Government Gazette.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Este capitulo inaugura a compreensao do problema de anotacao de dados no contexto bra-
sileiro e na lingua portuguesa, delineando a motivagao e os objetivos desta pesquisa. No
Capitulo [2| sdo apresentados os fundamentos teéricos essenciais para uma compreensao
mais profunda dos experimentos conduzidos e delineados nas se¢oes subsequentes. Em
seguida, o Capitulo [3| oferece uma revisao da literatura relevante, destacando os estudos
e abordagens relacionados & Supervisao Fraca aplicada a tarefa de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas . No Capitulo , é detalhada a metodologia adotada para
o desenvolvimento da pesquisa, incluindo a implementagao das [FR] necessarias. Ja o Ca-
pitulo descreve as diretrizes empregadas na execucao e validacao dos experimentos,
oferecendo uma visdo abrangente do processo experimental. No Capitulo [0 sdo apre-
sentados os resultados obtidos, acompanhados por uma breve anélise e discussao. Por
fim, o Capitulo [7] encerra esta dissertacdo com uma analise aprofundada dos resultados
alcancados, além de indicar possiveis dire¢oes para trabalhos futuros, consolidando assim
o estudo realizado.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo, sao delineados os conceitos fundamentais relacionados ao escopo desta
pesquisa. Inicialmente, sera apresentada uma visao geral do processo de Licitagao e Con-
tratos, contextualizando sua relevancia para o estudo em questao. Em seguida, sera
explorado os fundamentos da area de Processamento de Linguagem Natural . Pos-
teriormente, sao discutidos conceitos essenciais relativos a tarefa de Reconhecimento de
Entidade Nomeada , incluindo modelos utilizados para essa finalidade, principios
de aprendizado de méquina e uma introducao a abordagem das técnicas de aprendizado
fracamente supervisionados.

2.1 Processo de Contratacao Publica

O processo de contratacao publica é o processo piiblico para a realizacao de compras e de
obras publicas, as quais sao juridicamente norteadas pela Lei de Licitagoes e Contratos
Administrativos, conhecida como a nova lei de licitagdes, sob o numero 14.133/2021 E] em
substituigao as leis 8.666/93 .

O processo de contratacao publica, segundo abstracao da Lei N. 14.333, pode ser
divido em trés grandes etapas:

!Disponivel em http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2019-2022/2021/1lei/L14133.htm
2Disponivel em http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/18666cons.htm/
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Fases do Processo Contratacao

Fase Interna

Identifica s necessidades de aquisi¢do, elabora as especificagdes técnicas
e estima o valor da licitagéo.

Processo Licitatorio

A fase da licitagdo engloba desde a publicacao do Edital até a fase de
adjudicagdo/homologacéo da licitagdo.

Execucgao do Contrato

Esta fase engloba a gestéo de contratos tais como as de verificar se as
especificagoes e condigoes contratuais estao sendo cumpridas.

Figura 2.1: Fases do Processo de Contratagao conforme interpretacao da Lei N.
14.333/2021

Conforme o capitulo I, Art. 12, Inciso VI da Lei N. 14.333/2021, o processo de
contratagao publica deverd observar:

“os atos serao preferencialmente digitais, para permitir que sejam produzidos, comu-
nicados, armazenados e validados por meio eletrénico;”

Em cumprimento ao disposto acima, o Tribunal de Contas da Unido do DF (o 6rgao do
DF) publica os atos do processo de contratagao no Diario Oficial da Unido. Os principais
atos publicados sao:

e Aviso de Suspensao de Licitagao

Aviso de Revogacao/Anulagao de Licitagao

Extrato de Contrato ou Convénio

Extrato de aditamento contratual

Aviso de Abertura de Licitagao

A Figura mostra uma publicacao no Diario Oficial do DF de um Extrato de
Contrato.



CONTRATO PARA AQUISIQ;\O DE BENS PELO DISTRITO FEDERAL n® 09/2022 - PMDF/DSAP, NOS TERMOS DO PADRAO n®
07/2002. PROCESSO 00054-00145536/2021-05.

O Distrito Federal, por meio do Departamento de Saude e Assisténcia ac Pessoal, representado por CORONEL QOPM JORGE MARCOS XAVIER DA SILVA, na
qualidade de Chefe do Departamento de Saude e Assisténcia ao Pesscal da PMDF, com delegacac de competéncia prevista nas Normas de Execucao
Orgcamentaria, Finangas, e Contabil do Distrito Federal, dagui em diante denominado CONTRATANTE e a Empresa J L SILVA - COMERCIO LTDA - CNPJ
40.273957/0001-26, com sede em RUA DO MERCADO, 06 CENTRO, BURITICUPU/MA, CEP: 65393-000, Telefone: (98) 98436-5777, e-mail:
jozafox3@agmail.com, representada por JEOZADAQUE LIRA SILVA, RG n® ***4518 - SSP/GO, CPF n® 028.******-03, na qualidade de CONTRATADA, objetivando
a aquisi¢ao de Tiras reagentes para determinacac de glicemia: Accu-Chek (Performa) e Gtech lite, consoante especifica do Termo de Referéncia (Doc. SEI n°
75763255) e da Proposta (Doc. SEI n° 77199332). A entrega dos objetos processar-se-a de forma integral em 30 (trinta) dias, contados a partir da
retirada/recebimento da respectiva Nota de Empenho, conforme especificagao contida no Termo de Referéncia (Doc. SEI n® 75763255) e na Proposta (Doc.
SEI n® 77199332), facultada sua prorrogagdo nas hipéteses previstas no § 1% art. 57 da Lei n® 8.666/93, devidamente justificada por escrito e previamente
autorizada pela autoridade competente para celebrar o Contrato. A despesa correra a conta da seguinte Dotacac Orgamentaria: | - Unidade Orcamentaria:
73907, Il - Programa de Trabalho: 28845090300FM0053; 1l - Natureza da Despesa: 3.3.90.30.36; IV - Fonte de Recursos: 151. © empenho tem o valor de R$
3.265,00 (trés mil duzentos e sessenta e cinco reais), conforme Nota de Empenho n® 2022NEC00299 (Doc. SEI n° 82361406), emitida em 17 de marco de
2022, na modalidade ordinario. O contrate tera vigéncia de 20 (noventa) dias, a contar da data de sua assinatura. JORGE MARCOS XAVIER DA SILVA, Chefe.

Figura 2.2: Exemplo de publica¢ao no Diério Oficial do DF de um Extrato de Contrato

A Tabela dos Atos e Entidades praticados pelo Tribunal de Contas do DF, no contexto
da contratacao publica, pode ser visualizada no [A]

Os atos praticados sao especificos ao contexto da administracao publica brasileira,
no idioma portugués e sao publicados diariamente no diario oficial do DF E| . Dentre os
problemas encontrados, esta a dificuldade em se obter dados rotulados de forma célere e
com boa qualidade.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

Uma das areas da inteligéncia artificial ¢ o que consiste no desenvolvimento de mode-
los computacionais para a realizacao de tarefas que dependem de informagoes expressas em
alguma linguagem natural. Muitas tarefas podem ser desenvolvidas dentro deste campo,
dentre as quais se encontram as ferramentas usadas no nosso dia-a-dia como, traduto-
res automatizados, chatbots, filtros de spam ou corretores gramaticais. De acordo com
Russell and Norvig| (2010) as principais areas de atualmente sao:

e Anélise de Sentimentos: usada para interpretar e classificar se a reagao a um texto,
frase ou documento foi positiva, negativa ou neutra.

e Modelos de Linguagem: predicao da proxima palavra ou letra de um texto. Modelos
atuais conseguem gerar textos complexos a partir de poucas palavras de modo que
o resultado é quase imperceptivelmente artificial.

e (lassificacao de Textos: associar um texto a uma categoria pré-definida, por exem-
plo, é possivel associar o texto de cada e-mail a categoria Spam ou nao Spam.

e Perguntas e Respostas: normalmente com base em um texto de referéncia, um
modelo é treinado para responder perguntas.

e Reconhecimento da fala: a partir de um audio interpretado é possivel traduzir a fala
em texto.

e QOutros: Reconhecimento de entidades nomeada, sumarizacao, extracao de relacio-
namento, etc.

3Disponivel em https://www.dodf .df .gov.br/
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2.3 Reconhecimento de Entidade Nomeada

Algumas das principais tarefas realizadas dentro do [PLN] estao ligadas a semantica e a
sintaxe do texto, como, por exemplo, o [NERL O uso de estruturas seménticas e sintaticas
pela tarefa de proporciona a distingao em frases ou texto entre o que é uma pessoa,
uma organizacao, um lugar, uma data, dentre outras entidades definidas. [Martins et al.
(2020)

A maneira padrao de abordar o problema de [NER] é utilizando técnicas de rotulagem
de sequéncias de palavras, onde as tags atribuidas capturam tanto o limite quanto o tipo
de quaisquer entidades detectadas. De forma que seja possivel diferenciar, por exemplo, os
nomes proprios de um texto comum (Jurafsky and Martin, [2009). Em um texto padrao em
portugués, uma sequéncia de palavras com a primeira letra em maitisculo, ou com siglas
como: “Dr.”, “Sr.”; dentre outros, antecedendo o texto, é suscetivel ser um nome préprio.
Por outro lado, se eles forem precedidos por palavras como “cidade”, é possivel que se
trate de uma localizacao. Ou seja, para cada entidade é possivel identificar sinais sobre
fatos e contextos ao qual elas pertencem, e assim, definir um conjunto de caracteristicas
que permita identificar e classifica-las.

Nessa perspectiva, pode-se dizer que a tarefa de[NER]se parece muito com o problema
da segmentacao sintatica e reconhecimento da classe gramatical. Na pratica, nada mais
é que realizar uma tarefa de classificagao, na qual cada palavra contida em uma sentenca
serd associada a um rotulo. Entretanto, essas palavras podem apresentar significados
diferentes a depender de palavras adjacentes a elas, assim, a rotulagem de sequéncia
para a identificacao de entidades e suas caracteristicas entra como uma alternativa para
complementar a tarefa de classificagao de uma forma mais assertiva. Na abordagem de
rotulagem de sequéncia para [NER] os classificadores sdo treinados para anotar os tokens
em um texto com tags que indicam a presenca de tipos particulares de entidades nomeadas
(Jurafsky and Martin [2009).

Alguns recursos padroes empregados no estado da arte de [NER] incluem o recurso de
formacao da palavra, o qual inclui a identificagdo de letras maitsculas, mintsculas, bem
como padroes mais elaborados, projetados para capturar expressoes que usam nimeros
(A9), pontuacao (Brasilial), dentre outros. Outro recurso utilizado ¢é verificar a presenca
da entidade em um dicionario, por exemplo, o uso de listas contendo nomes de organiza-
¢ao, pessoas e localizagoes para identificar entidades em um texto origem. Essa técnica
¢ implementada como um vetor binario que atribui uma marcacao para cada entidade
identificada na lista (Jurafsky and Martin| 2009).

Considere a seguinte frase do exemplo da Figura [2.3]

oo i AR o oc [al Al o o i oo

Lucélia Vieira mora em Brasilia e trabalha em Minas Gerais.

Figura 2.3: Exemplo de uma frase com codificacao IOB

A Figura mostra a marcacao de estilo IOB (Inside, Outside, Beginning), na qual
se utiliza como padrao de captura palavra por palavra. Assim como no agrupamento
sintatico, o conjunto de tags para tal codificagao consiste em uma ou mais tags para cada



tipo de entidade reconhecida, conforme pode ser observado na entidade “Pessoa” (B-PER,
I-PER) e “Localizac¢ao” (B-LOC, I-LOC'), e “O” para qualquer entidade fora do interesse
(Outside). Cada esquema de marcagao é formado pela tag da marcagao IOB, seguida pela
tag do tipo de entidade, as quais permitem avaliar a qual classe a entidade pertence.

Segundo Sang and De Meulder| (2003), utilizando essa abordagem ¢ possivel atribuir
quatro categorias pré-definidas para as entidades: “Pessoa”, “Organizac¢ao”, “Localiza¢ao”
e “Misceldanea”. A categoria “Misceldnea” é utilizada para as entidades que nao pertencem
a nenhuma das trés primeiras.

Uma vez definida a codificacao IOB, o proximo passo € definir as caracteristicas associ-
adas com cada entrada de texto, ou cada token que deverd ser anotado. Essas caracteris-
ticas devem ser preditores coerentes com o rotulo da classe e extraiveis de forma confiavel
do texto de origem e podem nao ser baseados apenas nas caracteristicas do token, mas
também em caracteristicas ao redor do token (Jurafsky and Martin| 2009).

Além da definicao das entidades e do conjunto de dados, existem diferentes abordagens
para subsidiar a ideia geral de como lidar com a tarefa de [NER] O funcionamento mais
detalhado da abordagem de aprendizado supervisionado fraco pode ser melhor compre-
endido na Segao 2.0}

Aplicagoes genéricas da tarefa de [NER] contemplam a detec¢ao de entidades gerais
conforme citado anteriormente. Entretanto, é possivel criar aplicagoes especializadas que
abrangem outros tipos de entidades como, por exemplo, “nimero do contrato”, “CPF”,
“BE-mail”, etc. (Jurafsky and Martin, 2009).

2.4 Modelos para a tarefa de Reconhecimento de Enti-
dade Nomeada

Os modelos aplicados a tarefa podem ser divididos em duas categorias: os modelos
tradicionais para e os modelos baseados em Deep Learning (DL)). Na Secao m
seré apresentado o modelo Linear-chain Conditional Randon Fields , um modelo
tradicional de sequéncia comumente utilizado para as tarefas de [NER] e na Segao [2.4.2] o
modelo Bi-directional Long Short Term Memory , um modelo para a tarefa de

baseado nos principios de [DI}

2.4.1 Linear-chain Conditional Randon Fields (CRF)

O|[CREF]¢é um algoritmo de modelagem de sequéncia que combina as vantagens da modela-
gem de classifica¢ao e da modelagem grafica. O[CRF]possui a habilidade de modelar dados
multivalorados de forma compacta com a capacidade de alavancar um nimero maior de
caracteristicas de entrada para realizar a previsao da classe. No geral, os [CRF] sao uma
juncao de classe de modelos discriminativos e do modelo generativo, ao possuirem tanto
a distribuigao conjunta, quanto a distribuigao condicional (Sutton and McCallum, [2012).

O vem como uma proposta mais completa que o [BoW| O [BoW]| considera que
a auséncia ou a presenca da palavra é mais importante do que a sequéncia de palavras,
ignorando a posigao exata das palavras (Jurafsky and Martin) 2009). No entanto, existem
problemas de reconhecimento de entidade que a posi¢ao importa tanto, ou se nao mais.
Por exemplo, New York City e New York Times, a classificacao observando a sequéncia
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das palavras sera completamente diferente nos dois casos. No primeiro, a classe sera a de
“Localizagao”, enquanto a segunda a classe sera de “Organizagao”. Nesse sentido, o [CREF]
considera que as caracteristicas de cada palavra sao dependentes uma da outra, além de
realizar uma observacao futura enquanto aprende o padrao de cada classe.

O [CRE] de forma probabilistica realiza predi¢ao de rotulos de dados sequenciais con-
siderando o contexto em que o dado esta inserido. Uma implementagao bastante comum
do ¢ realizar a marcacao combinada com a notacao IOB (veja Secao [2.3), ao
otimizar a predicao das ocorréncias entre as marcacgoes IOB, tendo em vista que o modelo
se limitaré a identificar as ocorréncias apenas das anotacoes possiveis no contexto. Dessa
forma, o [CRF] apresenta bons resultados em termos de desempenho para o problema de

(Sutton and McCallum) 2012)

Formulagao do [CRF]

Uma abordagem tradicional para o problema de ¢ organizar as variaveis de saida
em uma sequéncia linear através do modelo de Markov, o (Hidden Markov Model).
No modelo , para uma sequéncia de observagoes X = {z;}_, existe uma sequéncia
de estados Y = {y;}_, pertencentes a um conjunto de estados finitos de S, ou seja, cada
observagao z; é uma palavra na posicao t e cada estado y; é um rotulo da palavra. O
modela a distribuigao conjunta p(z, y) e faz duas suposigoes de independéncia dessas
variaveis. Primeiro, ele assume que cada estado depende somente do estado predecessor
imediato, isto ¢, dado um estado anterior y; 1, cada estado y; ¢ independente de todos
os antecessores ¥, s, ..., Yi—2. Segundo, ele também assume que cada palavra x; depende
somente do estado atual y;.

Dessa forma, pode-se especificar um modelo [HMM] abrangendo trés distribuigoes de
probabilidade: primeiro, a distribui¢ao p(y; ) sobre os estados iniciais; segundo, a distribui-
¢ao de transigao p(y|y;—1); e por ultimo, a distribuigao da observacao p(z;|y;). Resumindo,
essas distribui¢oes fornecem a probabilidade conjunta de uma sequéncia de estados y e
uma sequéncia de observacao x que pode ser descrita como:

T

p(y, ©) = [ [ pelye)p(idye),
t=1
onde o estado inicial da distribuigao p(y;) foi descrito como p(y1|yo)

Embora haja vantagens nessa abordagem, ela possui limitagoes importantes, como,
por exemplo, o tamanho da dimensao de x e a complexidade das dependéncias, portanto
implementar uma distribuicao de probabilidade somente se torna uma tarefa dificil, além
de afetar o desempenho. Uma solugao para este problema é modelar a distribuicao condi-
cional p(y|x) diretamente. Uma solugao para este problema é a implementagao do .
O ¢ considerado uma distribui¢ao condicional p(y|z) que segue a mesma ideia da
distribuigao conjunta p(y,x) de uma . Porém, na abordagem do o ponto
principal da formulagdao é que a distribuicao condicional é de fato um campo aleatério
condicional com uma escolha particular de funcoes de caracteristica semelhante ao que
ocorre na regressao logistica, que foca na distribui¢do condicional de p(y|x). Ou seja, dado
um vetor de caracteristicas x, deseja-se prever um vetor de resultados y = {yo, Y1, .., Yr }
de um conjunto de variaveis aleatorias.
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A implementagao [CRF| como uma abordagem para [NER] assume que a variavel y, é
uma entidade da palavra na posicao s e o parametro de entrada x é dividido no vetor
de caracteristicas x = {xg, x1...x7}, no qual cada xs contém varias informagoes sobre a
propria palavra, como, por exemplo, prefixos, sufixos, se comecga com letra maitscula, e
etc..

De acordo com |Sutton and McCallum| (2012)), um segue a seguinte Definigao:

Definigao 1 Seja Y, X vetores em RX, 6 = {0,} € RX um parametro, e
{fe(y,y', %)}, uma fungdo correlacionando a sequéncia de caracteristicas. Um
de cadeia linear é uma distribui¢ao condicional de p(y|x) que segue a seguinte

equacao:
T K
p(ylz) = % H exp {Z O fr (Yt Ye1, xt)}

t=1 k=1

Onde:

Z(x) é a soma de todas as probabilidades possiveis para as caracteristicas sobre
cada sequéncias de estados possiveis com um nimero exponencial de termos.

0, € o peso de cada caracteristicas indexada por k

K é a quantidade de caracteristicas

fre(ye, ye—1,x¢) € a fungdo que contém todas as informagoes sobre = necessarias
para computar as caracteristicas no estado t.

T é o namero de estados de Y.

O problema de inferéncia no busca resolver o problema arg max, p(y|z) que busca
o maior y para maximizar a probabilidade de y dado x. Esse problema de inferéncia do
[CREF]é intratéavel, porém existem vérios algoritmos que retornam uma solugao aproximada,
conforme listado no artigo escrito por Mccallum [Sutton and McCallum| (2012]).

2.4.2 Bi-directional Long Short Term Memory

[Bi-LSTM]em uma tradugéo livre para o portugués, significaria Memoria de Curto e Longo
prazos, e é um tipo de (Recurrent Neural Network). Nas redes neurais tradicionais
todas as entradas e saidas sao independentes umas das outras. Porém, para o problema de
INER] predizer a proxima palavra de uma sentenga é necessario que se conhega a palavra
anterior, nesse caso a [RNN| guarda todas as informagoes da palavra anterior, pois a
identifica¢ao do contexto da proxima palavra depende da palavra anterior (Schmidt, [2019).
A resolve este problema adicionando uma camada recorrente ao modelo das redes
tradicionais conforme Figura [2.4]

A ¢ uma rede amplamente utilizada para solucionar problemas sequenciais como,
por exemplo, séries temporais ou mesmo textos, formados por um conjunto de palavras
que, ordenadamente, geram sentido ao texto. Entretanto, sofrem com a dissipacao do
gradiente (Schmidt} 2019). Os gradientes sao utilizados para atualizar os pesos da rede e
reduzem consideravelmente, ao longo da propagacao, chegando ao ponto de deixarem de
contribuir para a atualizacao dos pesos.

Para solucionar esse problema, foram introduzidas novas caracteristicas na RNN] clas-
sica para formar o conhecidos como “portoes”. Um portao de entrada foi criado
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Figura 2.4: Rede Neural Recorrente (Schmidt, [2019)

para proteger a memoria armazenada. O portao de saida foi criado para proteger outras
unidades de informagoes irrelevantes. Existe ainda a memoria da célula, que recebe infor-
magoes de estados passados e dos portoes de entrada e saida (Hochreiter and Schmidhu-
ber| 1997). A Figura ilustra uma representagao dos principais portoes da arquitetura

4 N\
Portao Portao Portao
Escondido de Entrada de Saida

Ft I Or

Oculto
Hy 4

!
}
N If Y,

Xi

FC Camada com
g fungao de ativagao —L> Copia | Concatenagao

Figura 2.5: Arquitetura do [LSTM] (Schmidt, [2019)

T T
) )

0] estende do [LSTM] porém, introduz uma segunda camada escondida, na

qual as conexoes ocultas ocorrem em ordem temporal oposta a outra camada escondida.
Ou seja, o modelo captura tanto informacgoes do passado como do futuro. O componente
¢ utilizado para induzir as caracteristicas ao nivel de caracteres.

A Figura [2.6]ilustra a estrutura da arquitetura do [CNN|[Bi-LSTM]

As caracteristicas extraidas de cada palavra sao alimentadas em uma rede LSTM] para
frente e uma rede [LSTM] para tras. A saida de cada rede em cada passo de tempo ¢é
decodificado por uma camada linear e uma camada de probabilidades e uma camada
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Figura 2.6: Arquitetura do CNN |Bi—LSTM| (]Chiu and Nichols|7 |2015[)

para cada categoria de tag. Um novo vetor extrai as caracteristicas por caractere, como
incorporagoes de caracteres e (opcionalmente) tipo de caractere. Esses vetores sdo entao
somados para produzir a melhor sequéncia de tag.

2.5 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é definido como o paradigma computacional onde a capacidade
de resolver o problema dado é construida com base em exemplos anteriores. A ideia basica
do aprendizado de méaquina é o raciocinio baseado em exemplos, que é o processo de
raciocinar sobre o problema com base dos exemplos anteriores semelhantes ou exemplos
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de treinamento. Ou seja, realiza-se o aprendizado sobre casos semelhantes para resolver
os problemas reais a partir da generalizagao (Jo, [2021)).

O aprendizado de maquina pode ocorrer de varias formas, como, por exemplo, o
aprendizado supervisionado, nao supervisionado, semi-supervisionado e por reforgo.

2.5.1 Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, o modelo é treinado com um conjunto de dados rotulados, ou
seja, dados que ja possuem a resposta correta para o problema que se deseja resolver. O
modelo aprende a mapear os dados de entrada para a saida desejada, utilizando algoritmos
de regressao e classificacao, como regressao linear, regressao logistica, k-Nearest Neighbors
(KNN), redes neurais artificiais (ANNs), entre outros.

No aprendizado supervisionado, é necessario associar cada exemplo de treinamento
com seu proprio roétulo. Durante o processo de aprendizado, os parametros sao otimizados
para minimizar a taxa de classificagdo incorreta ou o erro (Jo, [2021)).

Como exemplo desse aprendizado pode-se citar: classificagdo de e-mails como spam
ou legitimo, previsao de pregos de acoes e deteccao de fraudes

2.5.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, o modelo é treinado com um conjunto de dados nao rotula-
dos, ou seja, dados que nao possuem a resposta correta. O modelo aprende a encontrar
padroes e estruturas nos dados sem a necessidade de rétulos pré-definidos. O aprendi-
zado nao supervisionado contempla o processo de otimizar os prototipos dos clusters,
com base nas similaridades entre os exemplos de treinamento. Algoritmos como k-means
clustering, anélise de componentes principais (PCA), e t-SNE sdo comumente utilizados.
Como exemplo desse aprendizado pode-se citar: agrupar clientes em diferentes segmentos,
segmentar imagens e descobrir topicos em documentos (Jo, [2021)).

2.5.3 Aprendizado por Reforco

Neste tipo de aprendizado, o modelo aprende a tomar decisoes através da interacao com
um ambiente. O modelo recebe recompensas ou penalidades por suas acoes, e aprende
a tomar as melhores decisdes para maximizar sua recompensa ao longo do tempo. Algo-
ritmos como Q-learning e Monte Carlo Tree Search (MCTS) sao comumente utilizados.
Como exemplo desse aprendizado pode-se citar: treinar robos para realizar tarefas com-
plexas, jogar jogos e Otimizar sistemas de controle (Jo, 2021]).

2.5.4 Aprendizado Semi-Supervisionado

Combina os principios do aprendizado supervisionado e nao supervisionado. Por exemplo,
quando casos de treinamento nao rotulados sao utilizados com os rotulados para o processo
de aprendizado. O modelo aprende com exemplos rotulados minimizando o erro entre os
rotulos previstos e os reais. Ele aprende com exemplos nao rotulados aproveitando suas
similaridades com os dados rotulados. Os exemplos nao rotulados sao agrupados usando
um algoritmo de aprendizado nao supervisionado, que considera os exemplos rotulados.
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O algoritmo de aprendizado supervisionado é treinado com ambos os tipos de exemplos.
Uma maneira comum de implementar o aprendizado semi-supervisionado usando essa
combinagao é utilizar o Naive Bayes e o algoritmo EM (Jo, [2021)).

2.6 Aprendizado Fracamente Supervisionado

Em cenérios normais, os dados utilizados para treinar modelos de aprendizado de maquina
sao anotados de forma manual por especialistas. Entretanto, obter estas colecoes de dados
anotados nem sempre é viavel em termos de tempo e custo. Assim, a necessidade de
aplicar a contextos no qual ndo ha dados anotados (Sugiyama et al., [2022)) impoe a
investigagao de outras abordagens.

Os dados nao rotulados originalmente podem ser "rotulados artificialmente"com base
em similaridades ou em classificadores que os aprendem. A adocao de técnicas como o
aprendizado ativo e por transferéncia visam minimizar a necessidade de dados anotados. O
aprendizado ativo trabalha com a suposi¢ao de que um grande conjunto de dados pode ser
bem representado por um subconjunto menor de suas amostras e, idealmente, um modelo
treinado com o conjunto de dados completo ou com esse subconjunto representativo menor
obtém desempenho semelhante. Enquanto no aprendizado por transferéncia uma variante
bidirecional relaciona vérias tarefas resolvidas simultaneamente pelo compartilhamento
mutuo de informacgoes (Sugiyama et al., 2022)). FEssas técnicas objetivam melhorar o
processo de coleta e anotacao dos dados, buscando ampliar a quantidade de dados para
treinamento. No entanto, elas ainda requerem alguma quantidade de dados anotados
(Lison et al., 2020)).

O uso das técnicas de aprendizado fracamente supervisionados, em especial a aborda-
gem de[SF|combinada com a tarefa de[NER]surgem como uma alternativa para o problema
de escassez de dados anotados (Lison et al., [2020). Esta abordagem baseia-se em uma
ampla colecao de técnicas de aprendizagem de maquina para realizar indicagoes de rotulos
e assim treinar um modelo com base em dados que contém informacoes “mais fracas”, do
que dados totalmente supervisionados (Tok et al., 2022) (Sugiyama et al., 2022).

Os rotulos formados por dados que contém informagoes “mais fracas”, do que dados to-
talmente supervisionados sao considerados rétulos ruidosos ou rotulos fracos. Embora os
termos "rétulos ruidosos"e "rétulos fracos"sejam frequentemente usados de forma inter-
cambiavel, eles podem ter nuances diferentes. Os rétulos ruidosos referem-se a etiquetas
incorretas, imprecisas ou inconsistentes atribuidas aos exemplos de dados, seja por erro
humano na anotagao, imprecisao nos métodos de coleta de dados ou ambiguidades nos
critérios de anotacao. Enquanto os rétulos fracos sao etiquetas que, embora possam estar
corretas, fornecem informacoes limitadas ou menos confiaveis sobre os exemplos de dados,
seja porque as informacoes disponiveis para rotular os dados sao insuficientes, vagas ou
indiretas, resultando em uma associacao menos precisa entre os rotulos e os verdadeiros
conceitos subjacentes.

Para [Tok et al.| (2022)) existem trés tipos de : supervisao incompleta, onde apenas
um subconjunto de dados de treinamento de alta qualidade é anotado; supervisao inexata,
onde apenas rétulos nao completos ou correlatos sao dados; supervisao imprecisa, onde
somente rotulos ruidosos ou fracos sao informados.

A supervisao imprecisa diz respeito & situacao em que as informacoes de supervisao
nem sempre sao verdadeiras; em outras palavras, algumas informagoes de rétulo podem
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sofrer de erros. Entre as varias abordagens e caracteristicas da [SF|imprecisa, destaca-se a
possibilidade de anotar dados de forma programatica com o uso de colegoes de[FR] que au-
tomatizam e anotam cuidadosamente os documentos com rétulos de entidades nomeadas
(Lison et al., 2020)) (Ratner et al., 2017)(Safranchik et al. 2020). Mais formalmente,
et al| (2022) define um novo paradigma em que é possivel gerar um grande conjunto de
dados treinados de forma programatica. A programacao dos dados, como é denominada,
orienta a criagdo de vérias [FR] de uma forma organizada, as quais sdo utilizadas para
anotar cada exemplo identificado.

Um tipico exemplo dessa proposta, apresentado por Ratner et al. (2017)), é o framework
chamado Snorkel E| Esse framework permite aos usuarios treinar modelos de aprendizado
de maquina apenas escrevendo fungoes que combinam véarias fontes de supervisao e usando
um modelo generativo para estimar a precisao (possiveis correlagoes) de cada fonte
et all, 2019).

Além da geragao das [FR] a programagio do dado sugere a utiliza¢do de outros me-
canismos que possibilitam reduzir a geracao de rétulos ruidosos, como, por exemplo, a
adogao de um modelo generativo (Tok et al. 2022)). Nesse sentido, o trabalho de
son et al.| (2020) implementou o [Skweak|[| uma arquitetura que permite aplicar mais de
uma fungao de rotulo as entidades e unificar as [FR] ruidosas em uma tnica anotagao,
considerando a precisao de cada funcao de rétulo.

A Figura apresenta uma visao geral da arquitetura de um framework que imple-
menta a abordagem sugerida pela Programacao do Dado para [SF}

e passo 1 representa as[FR]a serem aplicadas;

e passo 2 exibe a ado¢ao do modelo generativo, visando realizar a agregacao dos
rotulos;

e passo 3 treina o modelo a partir dos rétulos gerados para cada exemplo.

Passo 1: Passo 2: Passo 3:
Funcdes = Agregacéo Treinamento do modelo de rétulos de
de Rétulo — dos Rétulo sequéncia sobre os rétulos agregados
— — s oin = -
= B = —sbE
— — —e
— s e e ol
=5— '
—e=

Figura 2.7: Visao Geral da Arquitetura da Programacao do Dado para (Lison et al.|
2020)

A abordagem da [SF| pode incluir técnicas como aprendizado semi-supervisionado,
aprendizado ativo, aprendizado por transferéncia e aprendizado autos supervisionado,

‘https://snorkel.ai/
Shttps://github.com/NorskRegnesentral/skweak
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entre outras, que permitem ao modelo aprender com uma quantidade menor ou me-
nos precisa de rotulos, aproveitando outras fontes de informagcao disponiveis nos dados
(Bishop), [2006]). Nesse estudo, utilizou-se a supervisao fraca por meio da programagao de
dados que adota o uso de[FR] as quais geralmente se baseiam em técnicas de aprendizado
semi-supervisionado. No aprendizado semi-supervisionado, o modelo é treinado com uma
combinacgao de dados rotulados e nao rotulados. As sao usadas para atribuir rotulos
aos dados nao rotulados, o que permite que o modelo aprenda com uma quantidade maior
de exemplos durante o treinamento (Tok et al., 2022).

2.6.1 Funcoes de Rotulos

As fungoes de rétulos sao essencialmente regras codificadas que os engenheiros de dados ou
especialistas de dominio usam para atribuir cada amostra de dados a uma classe especifica.
As[FR]podem ser escritas de varias maneiras, mas a melhor maneira de comegar a crié-las
¢ mapear as caracteristicas dos subconjuntos de dados (Tok et al., 2022).

As fornecem rotulos fracos potencialmente ruidosos que alimentam todo o pipeline
de aprendizagem e podem ser desenvolvidas utilizando diferentes fontes de aprendizagem
fracamente supervisionado (Tok et al. [2022). A Defini¢ao [2| descreve formalmente a

definigao de [FR]

Definigao 2  Funcao de Rotulo é uma funcao qualquer ¢ : X — Y U {—1} que
recebe como entrada um ponto de dados em X e as saidas sao rétulos em Y ou a
abstencao de rétulo representado como —1.

Fundamentalmente, as nao precisam fornecer uma previsao para cada ponto de
dados e pode “abster-se” sempre que certas condi¢oes nao forem satisfeitas. Estas con-
digbes podem ser definidas com as mais diversas técnicas de aprendizagem fracamente
supervisionado. Para efeito desta pesquisa, as [FR] serao agrupadas em 3 categorias: ba-
seadas em correspondéncia por palavra, conhecimento heuristico (regras) e aprendizado
de méaquina.

Funcao de Ro6tulos Baseada em Aprendizado de Maquina

As do tipo aprendizado de maquina podem assumir a forma de modelos de aprendi-
zado treinados em dados de outro dominio relacionado, levando assim alguma forma de
transferéncia de aprendizagem entre os dominios (Lison et al., 2021)). Por exemplo, os
rotulos GPE (Geo-Political Entity) e LOC (Location Name) na base de dados Ontonotes
(Weischedel, |2013), de granulagao mais especifica, podem ser utilizados como rotulos de re-
feréncia para o rotulo LOC de granulagao mais geral na base de dados CoNLL 2003 (Sang
and De Meulder| 2003). Por exemplo, Ratner et al.| (2017)) utiliza modelos pré-treinados
na base DBPedia(Lehmann et al., 2015|) para procurar relacionamentos conjugais em no-
ticias e Safranchik et al.| (2020) aproveita o modelo de topico seméantico existente para
identificar contetdos irrelevantes para a categoria de produtos de interesse.

Um exemplo dessa fungao pode ser observada no algoritmo (1] o qual realiza a rotulacao
de tokens de texto para a entidade do tipo ‘“Pessoa”. Neste exemplo foi utilizado um
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modelo de aprendizado de maquina ja treinado na base de dados multi-lingua e padrao
prata WikiNER (Nothman et al| (2013)) e disponibilizado pela biblioteca Spacyf’}

Algorithm 1 Exemplo de Fun¢ao de Rotulo do Tipo Aprendizado de Méquina

1: procedure PESSOA(string texto)

2 nlp model = spacy.load(“pt_core web sm”)
3 for token in texto do doc = nlp model(token)
4 if tag = “Pessoa” then

5: return token.i-1, token.i+1, “Pessoa”

6 end if

7 end for

8: end procedure

Funcgao de Rétulos do Tipo Correspondéncia por Palavra

As [FR] inspiradas em correspondéncia buscam a ocorréncia da entidade em uma lista de
palavras ou frases. Essas fungoes sao tteis para identificar se uma determinada entidade
esta presente em um conjunto de dados. Elas podem ser implementadas de varias manei-
ras, como por meio de correspondéncia exata ou correspondéncia parcial. O objetivo é
encontrar correspondéncias entre a entidade e as palavras ou frases da lista, permitindo
assim a categorizacao ou anotacao adequada dos dados.

Por exemplo, a partir de um dicionéario de nomes, como a base de nomes do [BGE]
[ realizar a anotagdo de entidades do tipo “PESSOA”. Outro exemplo, é o uso de uma
base geografica, como a Geonames (Wickl, 2015)) realizar a anotacao de entidades do tipo
“LOC”, conforme funcao descrita no Algoritmo [2}

Algorithm 2 Exemplo de uma func¢ao do tipo Correspondéncia por Palavra

1: procedure PESSOA(string texto)

2 nomes—= [(“Lucelia”, “Mota”), (“Thiago”, “Faleiros”)]
3 for token in texto do

4 if token in nomes then

5: return token.i-1, token.i+1, “Pessoa”

6 end if

7 end for

8: end procedure

Nesta pesquisa aplicou-se o método da correspondéncia exata, atribuindo um roétulo
as entidades que eram encontradas na lista de valores definidos para a categoria
Funcao de rotulos do Tipo Conhecimento Heuristico (regras)

Em aplicagoes praticas, os usuarios geralmente tém conhecimento de dominio sobre a ta-
refa de aprendizagem de seu interesse. Um tipo comum de ¢é expressar o conhecimento

Shttps://spacy.io/
"Disponivel em https://basedosdados.org/dataset/br-ibge-nomes-brasil/
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do dominio em regras que associam os rotulos correspondentes aos conjuntos de dados.
Por exemplo, em aplicativos de texto, os engenheiros de dados escrevem baseados em
palavra-chave ou regras que atribuem roétulos correspondentes aos tokens de dados que
contém a palavra-chave ou corresponde & expressao regular especificada (Ratner et al.)
2017).

Como exemplo do tipo de fungao de rotulos baseadas em conhecimento heuristico (re-
gras), suponha uma entidade do tipo “ORGAO”. Essa funcio baseia-se em uma regra para
procurar trechos de texto que terminem com um tipo de 6rgao legal (como “Inc.”). Da
mesma forma, implementar regras que permitam identificar as entidades do tipo “MO-
EDA”, ao procurar por numeros precedidos por um simbolo de moeda (como o simbolo
$). Veja o exemplo da funcao descrito no Algoritmo

Algorithm 3 Exemplo de uma fun¢ao do tipo conhecimento heuristico (Regras)

1: procedure MOEDA (string texto)

2 for token in texto do

3 if token|0].isdigit() an token(-1).iscurrency then
4: return token.i-1, token.i+1,“Moeda”

5 end if

6 end for

7: end procedure

2.6.2 Modelos Generativos

As[FR] sao geralmente ruidosas, o que significa que elas possuem alta taxa de erro. Apos
serem aplicadas a um conjunto de texto, as saidas das [FR] sdo agrupadas utilizando o
modelo generativo (Lison et al) 2021). Nguyen et al.| (2017), propéem um para
agregar rotulos dispersos e sequenciar anotagoes com objetivo de prover melhorias para a
tarefa de [NER] Segundo Rabiner and Juang| (1986) a ideia principal do ¢é observar
uma sequéncia de simbolos discretos ou continuos, e propor um modelo que explica e
caracteriza a ocorréncia do simbolo observado.

A Figura ilustra a arquitetura definida em |Lison et al.| (2020), a qual prevé uma
abordagem que se baseia em [FR] que anotam documentos automaticamente com roétulos de
entidade nomeada. Um modulo de agregagio, baseado no modelo [HMM] é utilizado para
unificar as saidas das em uma unica anotagao (probabilistica) conforme a precisao e
revocagao de cada fungao (Lison et al., 2020).

A adocao da abordagem de aprendizagem fracamente supervisionado pode apresentar
rotulos com alto nivel de ruido, por exemplo, alguns rétulos gerados podem nao ser precisos
e apresentarem um nivel de erro. Entretanto, para Tok et al.| (2022)) e |Lison et al.| (2020)),
uma abordagem combinada do uso de uma base dados de rétulos “forte” tradicionais em
conjunto com uso de rétulos “fraco” pode resultar em um modelo que aprende bem e com
um bom desempenho.
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Figura 2.8: Visao Geral do Modelo Generativo (]Lison et al.L |2020[)
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Capitulo 3

Revisao da Literatura

A Revisao da literatura é um método para pesquisa bibliografica realizada a partir de prin-
cipios prescritos na Teoria do Enfoque Meta Analitico Consolidada (TEMAC) Mariano
(2017). O TEMAC sugere na etapa de preparagao da pesquisa a construgao da palavra-
chave da pesquisa e a delimitacao das fronteiras a serem pesquisadas. Neste capitulo
seré apresentado os resultados do protocolo TEMAC, o protocolo pode ser visualizado no
Anexo [Al .

Para a construcao da palavra-chave de pesquisa foram utilizadas palavras em inglés,
envolvendo expressoes relacionadas a e tarefa de [NER] sendo assim foi formado o
seguinte termo:

“weak supervision” or “weakly Supervised” or “weakly supervise”) AND (“Named En-
tity” or “Tagging Sequence” or “Sequence Labelling” or “Labelling expression”.

Foram escolhidas para a pesquisa as bases de dados Web of Science e Scopus por
serem base de dados consolidadas e de maior qualidade. Na Web of Science, foi aplicado
o filtro pela categoria Computer Science Artificial Intelligence e na Scopus, pela categoria
Computer Science com objetivo de tornar o resultado da pesquisa mais refinado. Por fim,
foram retornados 24 artigos na Web of Science e 54 na Scopus. Esses trabalhos incluem
utilizar técnicas que buscavam resolver o problema de [NER] além de abordar diversas
propostas de arquiteturas para aplicacao da abordagem da para criacao de base de
dados anotados. Dentre os artigos retornados, foram selecionas os que se mostraram
pertinentes, pois exploravam a tarefa de [NER] combinada com abordagens de geracao
de rotulos de forma automatizada, além de iniciativas brasileiras para criacao de bases
anotadas.

3.1 Trabalhos correlatos

Nesta segao serao apresentados os trabalho que exploram a tarefa de [NER] e abordagem
da em geral, alguns trabalhos que implementam a com aplicacao de e por fim,
algumas iniciativas brasileiras para criacao de bases anotadas.

Em |[Li et al| (2021) os autores estudaram o problema de construgao de sistemas de
rotulacao de entidades usando algumas regras logicas para treinar um modelo neural au-
tomatizadamente. O trabalho de [Li et al.| (2021) propoe o framework TALLOR (Tagging
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with Learnable Logical Rules), o qual visa incorporar regras logicas que podem ser fa-
cilmente compreendidas e interpretadas por seres humanos. Isso ajuda a aumentar a
confianca nas decisoes tomadas pelo modelo e também a identificar possiveis padroes ou
relacoes subjacentes nos dados. Dessa forma é gerado um conjunto de entidades candida-
tas e regras candidatas as quais sao aplicadas em um dataset nao anotado. Em seguida,
é treinado um modelo neural com os exemplos de treinamento selecionados e os rétulos
preditos. Por ultimo, selecionam-se novas regras logicas de regras candidatas usando as
previsoes. Essas novas regras aprendidas serao usadas na proxima iteracao para obter
rotulos de treinamento.

Em [Safranchik et al.| (2020) é proposto um framework para treinamento de modelos
com por meio do uso de multiplas regras baseada em heuristica, além de oferecer
um conjunto de regras de suporte que atribuem votos as tags de saida, nesse estudo foi
proposto o uso de um novo tipo de mecanismo de [SF| as chamadas regras de vinculagao,
que votam em como os elementos da sequéncia devem ser agrupados em spans com a
mesma tag. Para estimar as precisoes das regras e combinar suas saidas conflitantes em
dados de treinamento ¢ utilizado um modelo generativo baseado no modelo [HMM]

O trabalho de [Shang et al. (2018)) propoe o AutoNER, o qual explora dois modelos
neurais. O primeiro baseado na estrutura de rotulacao de sequéncia tradicional com uma
camada Fuzzy{LSTM{CRF modificada para lidar com tokens com multiplos rétulos, po-
rém com geracao de rotulos ruidosos. O segundo, foi utilizado para lidar com os rétulos
ruidosos por meio de um modelo neural adaptado para ser mais eficaz por meio da incorpo-
racao de frases de alta qualidade para reduzir os rotulos falsos negativos. Especificamente,
para cada dois tokens adjacentes, a conexao entre eles é anotado como “Correspondente”,
quando os dois tokens sao combinados com a mesma entidade; “Desconhecido”, se pelo
menos um dos tokens pertencer a uma palavra com rétulo de tipo desconhecido; e por
ultimo, “Quebra”, caso nao corresponda a nenhuma palavra anotada. A proposta é uti-
lizar um corpus e um dicionario para gerar entidades anotadas por combinacao exata
de caracteres, e onde houver conflito na geracao dos rétulos, os conflitos sao resolvidas
maximizando o numero total de tokens correspondentes.

No trabalho de|Lison et al.| (2020)) & possivel observar a utiliza¢ao de um amplo conjunto
de [FR] as quais sao utilizadas para anotar textos sem rotulos de forma automatica. A
proposta sugere a indicacao de anotacoes para uma entidade especifica, que pode levar
a geracao de rotulos com ruido. Dessa forma, pode ocorrer mais de uma proposta de
anotacao para uma determinada entidade. Com objetivo de resolver esse problema, um
modelo oculto de Markov [HMM] é treinado para unificar as anotagoes, em uma unica
anotagao probabilistica, considerando as métricas de precisao e cobertura de cada[FR] Por
fim, um modelo pode finalmente ser treinado a partir da base gerada por estas anotacoes.

O trabalho de Knofczynski et al.| (2022) propoe a aplicagao de um conjunto de para
programaticamente gerar rotulos para os dados trafegando sobre a Internet. A proposta
é aplicar essas fungoes sobre uma base de dados nao rotuladas e gerar uma base de dados
com rotulos fracos. A partir da base gerada pela supervisao fraca é possivel realizar
o treinamento por meio de multiplos classificadores, em detrimento de apenas um. Os
resultados demonstraram que o aprendizado sobre datasets menores utilizando multiplas
tarefas foi 2,3% mais acurado e 96% mais rapido que com uma tnica tarefa. Enquanto com
datasets maiores a acuracia saltou para 41,2% e 94,1% mais rapido. O estudo concluiu que
o uso da abordagem de supervisao fraca combinada com o aprendizado de miltiplas tarefas
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podem ser aplicados em outros campos da ciéncia com niveis de resultados semelhantes
ao alcancado.

Em Chen and Ding| (2022) ¢ proposto o uso de multiplas abordagens de supervisao
fraca, que podem anotar dados nao rotulados automaticamente. Este trabalho se diferen-
cia pelo fato de propor um método que gera os rétulos de forma probabilistica por meio
de um modelo condicional independente. A proposta retine especificamente o uso de trés
tipos de supervisao fraca: dicionario de palavras, expressoes regulares e supervisao dis-
tante por clusterizacao. As duas primeiras foram utilizadas para conhecimento explicito,
e a ultima para conhecimentos tacitos. A supervisao distante por clusterizagao, assume
que rotulos fracos podem ser obtidos baseados na indicacao de um cluster, ou seja, por
meio da suposicao do cluster pode-se entender que o dado de entrada ao possuir a mesma,
estrutura de cluster pertence a mesma categoria, conforme preconiza a hipotese de cluste-
rizacao do aprendizado semi-supervisionado. Os resultados alcancados demonstram que
o uso de multiplas abordagem de anotagao por supervisao fraca alcanca um F1 Score de
86% contra 78% da anotacao por supervisao fraca simples.

No Brasil, a quantidade de documentos legislativos e juridicos produzidos na tltima
década aumentaram dramaticamente, tornando dificil para os profissionais do direito con-
sultar e atualizar a legislacao. Os sistemas de [NER] tém o potencial inexplorado para
extrair informagoes de documentos oficiais, o que pode melhorar a recuperagao de infor-
magcoes e os processos de tomada de decisao, nesse sentido alguns pesquisadores iniciaram
estudos para explorar o dominio juridico e legislativo. O trabalho de |Luz de Araujo et al.
(2018) se concentrou na tarefa de anotagdo de sentengas judiciais de granularidade fina
realizada por estudantes de direito. As entidades foram mapeadas em um estudo preli-
minar composto por quatro entidades nomeadas juridicas mais amplas e vinte e quatro
entidades aninhadas (de granularidade fina). O corpus fornecido contém trechos de 594
decisoes (62.933 frases; 1.782.395 tokens; 33.055 anotagoes de granularidade mais ampla
e 57.573 anotagoes de granularidade fina). Os melhores resultados foram obtidos com o
algoritmo em que a pontuacao F'I Score excedeu 90% para a maioria das entidades
nomeadas.

O trabalho de /Albuquerque et al.| (2022) propos a criagao de um corpus de Documentos
Legislativos Brasileiros para [NER] com referenciais de qualidade. O corpus criado era
composto por projetos de lei e consultas legislativas da Camara dos Deputados do Brasil.
Os modelos e resultaram em um promissor F'I Score de 80,8% na anélise por
categorias e 81,04% na anélise por tipos. As entidades com os melhores resultados médios
no F'1 Score foram “FUNDIei” e “DATA”, e as com os piores resultados foram “EVENTQO”
e “PESSOA”. O corpus também foi avaliado usando as arquiteturas [Bi-LSTM]| [CRF] e
Glove, alcancando F'1 Score de 76,89% na anélise por categorias e 59,67% na analise por
tipos.

A revisao da bibliografia abordou diversos trabalhos relevantes no campo da supervisao
fraca para a tarefa de anotacao de dados. Shang et al.| (2018), [Safranchik et al.| (2020), e
Li et al.| (2021) concentraram-se na identificacao de regras e na construgao de fungoes de
correspondéncia e regras para gerar rétulos automaticamente. Enquanto isso, |Lison et al.
(2020) explorou a construcao de fungoes de dicionario, regras e modelos de aprendizado
de maquina pré-treinados, com uma camada de agregacao para indicar os roétulos fracos
com maior confian¢a. Os projetos Knofczynski et al| (2022) e (Chen and Ding| (2022)
desenvolveram frameworks que realizavam rotulagao fraca com diferentes abordagens e
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compararam os resultados. Em [Safranchik et al. (2020), |Li et al.| (2021) e Lison et al.
(2020), uma camada de agregagao foi implementada apods a geragao das , enquanto nos
demais trabalhos essa técnica nao foi identificada.

Todos os trabalhos produziram um corpus por meio do treinamento com os rétulos
indicados pela supervisao fraca. No entanto, as iniciativas brasileiras, como |Luz de Araujo
et al. (2018) e /Albuquerque et al.| (2022), limitaram-se ao treinamento do modelo em bases
anotadas manualmente.

Diante desse panorama, surgiu a oportunidade de explorar a aplicabilidade dessas téc-
nicas no contexto da lingua portuguesa e da Licitagao e Contratagao Ptblica. Assim, esta
pesquisa desenvolveu um conjunto de fungoes de roétulo conforme proposto em trabalhos
anteriores e adotou a camada de agregagao sugerida por |Lison et al.| (2020) para criar um
corpus brasileiro de Licitagoes Publicas. Essa abordagem foi semelhante aos trabalhos de
Luz de Araujo et al| (2018) e |Albuquerque et al| (2022), mas sem depender da existéncia
de um conjunto de dados rotulados manualmente. Como resultado, foi possivel treinar um
modelo com base no corpus gerado, que pode ser utilizado para rotular dados relacionados
ao contexto de Licitagao e Contratagoes Publicas em lingua portuguesa.

3.2 Analise Comparativa

A tabela 3.1 apresenta uma comparagao dos trabalhos correlatos. A coluna Corpus indica
os conjuntos de dados de Licitacao e Contratacao Publica (CP) utilizados para validar
os resultados. A coluna Dados fornece informacgoes detalhadas sobre esses conjuntos
de dados, enquanto a coluna Rodtulo descreve os tipos de rotulos gerados. A coluna
M¢étodos lista os métodos empregados para o treinamento dos modelos, e a coluna F'1
Score mostra os resultados alcancados em cada trabalho. Na coluna Caracteristicas,
sao destacadas as principais caracteristicas dos trabalhos, identificadas por meio de uma
analise interpretativa dos artigos. Por fim, a coluna Diferencial destaca o que esta pesquisa
inova em relacao aos trabalhos avaliados.

25



9¢

Tabela 3.1: Comparacao dos trabalhos correlatos.

Referéncia Corpus Dados Rotulos Meétodos F1 Score Caracteristicas Diferencial
al. BC5CDR, BC5CDR (15.953 Doencgas e Medi- ITALLORI BC5CDR No trabalho de |Li et al. 2021' as re- Esta pesquisa, apesar de uti-
CHEMD- medicagdo e 13.318 cagao (66.73%), gras logicas sao aprendidas automati- lizar mdo tipo regras, nao
NER, entidades de doen- CoNLL2003 camente, a partir de exemplos de trei- utilizou exemplos parcialmente
CoNNL cas), CHEMDNER (64.22%) e namento que contém apenas informa- anotados, mas sim o conheci-
2003 (10.000 Medicagbes CHEMDNER ¢oes parciais sobre as entidades nome- mento heuristico (critérios pré-
e 84.355 doengas) e (61.56%) adas a serem marcadas. Como ponto definidos) para desenvolver as
CoNLL2003  (14.041 de atencgdo temos a questdao de as re- regras que capturavam as ca-
train, 3.250 dev e gras identificadas poderem néao distin- racteristicas da entidade. Ou-
3.453 test) guir dois conceitos seméanticos intima- tro diferencial, foi adogao de
mente relacionados, apresentando erros outros mecanismos para iden-
para identificar as fronteiras das entida- tificagao do rétulo, como a
des e para identificar multiplas entida- correspondéncia por palavras e
des como, por exemplo, “HIT tipo II” e modelos treinados por aprendi-
sua sub-categoria “HIT”, rotulando ape- zado de maquina.
nas umas das entidades com rétulo ouro.
BC5CDR, BC5CDR (20.217), Doengas, Medica- |CRF|e|Bi—LSTM| BC5CDR O trabalho de |Safranchik et al. 2020| Esta pesquisa utilizou a abor-
NCBI- NCBI-Disease (7.286 Gao e Termos Téc- (83.28%), NCBI- utilizou o conhecimento heuristico (cri- dagem do conhecimento heu-
Disease, doencas) e Lap- nicos Disease (79.03%) térios predefinidos) para guiar o pro- ristico (critérios pré-definidos)
LaptopRe- topReview (3.845 e LaptopReview cesso de rotulagdo. Entretanto, as re- para construgao das fungoes de
view sentengas) (69.04%) gras tém precisao desconhecida e o pro- regras, mas acrescentou outros
cesso de resolugao dos conflitos por meio mecanismos para identificagao
de votos ndo é transparente. Muitas ve- do rétulo, como a correspon-
zes é natural que os usuarios tenham in- déncia por palavras e mode-
feréncias diferentes sobre qual tag um los treinados por aprendizado
elemento deve ter e quao longe essa de- de maéaquina, a fim preencher
cisdo deve se propagar para tags vizi- a lacuna do trabalho anterior
nhas. Por exemplo, o token “Inc.” pro- de identificagao dos rétulos nao
vavelmente faz parte de uma organiza- mapeados pelas regras. Além
¢ao. Outra dificuldade é o mapeamento de adotar uma camada com o
de varias dessas regras porque existem modelo de agregagao para defi-
tags que ainda ndo foram inferidas. nigdo do rétulo final.

(Shang et al. BC5CDR, BC5CDR (15.953 me- Doencas, Medica- FUZZY [LSTM] BC5CDR O trabalho de [Shang et al. 2018' uti- Esta pesquisa utilizou a abor-

h NCBI- dicagoes e 13.318 do- ¢ao e Termos Téc- me AutoNER (84.8%), NCBI- lizou dicionarios que contém termos re- dagem da correspondéncia de
Disease, engas), NCBI-Disease nicos Disease (75.52%), levantes e especificos para guiar o pro- palavras, semelhante ao meca-
LaptopRe- (6.866 doengas) e Lap- LaptopReview cesso de rotulagdo. Entretanto, o dici- nismo de dicionarios, mas a fim
view topReview (3.845 sen- (65.44%) onério pode ndo conter todas as entida- de preencher a lacuna do tra-

tengas) des do dominio, além de novas entidades balho anterior, acrescentaram-
surgirem o tempo todo e dicionario ter se [ER] de conhecimento heu-
que estar sempre sendo atualizado ristico (regras) e modelos trei-
nados por aprendizado de ma-
quina. Além de adotar uma ca-
mada com o modelo de agrega-
cao para definigdo do rétulo fi-
nal.

(Lison et al. CoNNL 1163 documentos e “ORG”, “PER”, HMM- CoNNL (70.2% a O trabalho de|Lison et al. 2020' utilizou Inspirada nessa proposta, esta
Reuters and 35.089 entidades ‘LoC”, “MI1sC” aggregatedlabels 71.6%) fungdes de conhecimento heuristico (re- pesquisa produziu uma arqui-
Bloomberg 1.054 sentengas ‘PERSON?”, Neural HMM-agg Reuters and Blo- gras), correspondéncia de palavras e mo- tetura focada na construgdo de
2003 “NORP?”, omberg (68% a delos treinados por modelos de aprendi- varias func¢bes que atendesse a

“ORG”, “LOC”, 81.6%) zado de méaquina pré-treinados. Além necessidade do contexto de Li-
“PRODUT”, do moédulo de agregagdo de fungdes de citagao e Contratagao Publica.
“DATETIME”, rotulo. Entretanto, as fungdes desenvol-
“PERCENT?”, vidas eram especificas para entidades na
“MONEY?”, lingua inglesa e quando aplicado a um
“QUANTITY’ corpus de Licitagdo e Contratagdo Pu-

blica em portugués, os resultados foram
insatisfatorios.

Tabela 3.1:

Continua na prorima pdgina
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LeNER-Br

594 decisdes (62.933
frases; 1.782.395 to-
kens; 33.055 anota-
¢oes de granularidade
mais ampla e 57.573
anotagdes de granula-
ridade fina)

“ORG™,
“PER” “LOC?,
“TEMPO”, “LE-
GISLACAO”,
“JURISPRU-
DENCIA”

|Bi—LSTM]CRF|

97.04% - Legisla-
cdo e 88.82% -
Entidades Legais;

A rotulagao do corpus foi realizada ma-
nualmente por estudantes de direto com-
pondo um corpus de entidades legislati-
vas brasileiras

No trabalho de |[Luz de Araujo|
et al. nao foi apli-
cado mecanismos para atribui-
cao automatizada dos rotulos,
dependendo na sua completude
de esforgo manual, diferente-
mente desta pesquisa, que nao
exige a rotulagdo manual.

(Albuquerque

UlyssesNER-
Br

TCU (371 votos, 44
jurisprudéncias, 4
areas, 27 temas e
38 subtemas), STJ
(7403 acoérdaos, 1458
jurisprudéncias, 7 ma-
térias e 68 naturezas)

“PESSOA”,
“DATA”,
“EVENTO”,
“ORGANIZA-
CAO”, “LO-
CAL”, “FUN-
DAMENTO’ e
“PRODUTODE-
LEI”.

|CRF|e |Bi—LSTM|

respectivamente,
80,8% na analise
por categorias e
81,04% na analise
por tipos; 76,89%
na anélise por ca-
tegorias e 59,67%
na analise por
tipos

A rotulagao do corpus foi realizada ma-
nualmente por especialista dos o6rgaos,
compondo um corpus de entidades dos
Acordaos e Jurisprudéncias do TCU e
STJ

No balho de |Albuquerque
nao foi apli-
ca ecanismos para atribui-
cao automatizada dos rotulos,
dependendo na sua completude
de esforgo manual, diferente-
mete desta pesquisa, que nao
exige a rotulagdo manual.




Capitulo 4

Metodologia adotada para rotulacao
por Supervisao Fraca

Embora a presenca de um especialista no dominio seja extremamente vantajoso e poder
resultar em melhores resultados para adotar a[SF|na rotulagao de dados, ressalta-se que é
possivel entender os conceitos, padroes e nuances do dominio especifico a partir do estudo
do assunto e assim realizar a escolha das técnicas adequadas de na selecao dos rotulos
parciais mais relevantes e na interpretacao dos resultados do modelo. Portanto, neste
capitulo, daremos destaque a metodologia estratégica aplicada para a compreensao do
dominio e para o desenvolvimento dos experimentos realizados neste trabalho.

Este trabalho propoe a criagao de um corpus de Licitacao e Contratagao Publica
anotado automaticamente a partir de métodos de (Lison et al., |2021). Esta pesquisa
é composta pelo desenvolvimento de um conjunto de utilizando trés mecanismos,
correspondéncia por palavra, conhecimento heuristico (regras) e modelos pré-treinados
por aprendizado de méaquina, além da adaptagao de um modulo de agregacao (Segao
2.6.2)).
A Figura [4.1] apresenta a metodologia utilizada na realizagdo do trabalho. A primeira
etapa da metodologia refere-se ao entendimento do problema a ser tratado, conforme
elencando no capitulo [I] e na Segdo [4.I] Na segunda etapa foi realizada uma revisao da
literatura para compreensao da tarefa de [NER] e da abordagem de [SF], conforme apre-
sentado no Capitulo [2] e na Se¢ao [£.2] por altimo foram realizados experimentos iniciais
para melhor entendimento da tarefa de e do funcionamento dos frameworks que
implementaram as diretrizes da [SF| Na terceira etapa foi realizado o levantamento dos
atos e das entidades que compunham o processo de contratacao publica. Apoés este le-
vantamento, foi feito a selecao de entidades que atendiam ao contexto da pesquisa, e
por tultimo, realizado o mapeamento e descricao das regras a serem implementadas. Na
quarta etapa foi realizada a implementagao das[FR] a adaptagao do moédulo de agregacao
do [Skweak|(Lison et all, [2021)) e o treinamento dos modelos de A seguir cada uma
das etapas sao detalhadas.
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Figura 4.1: Visao Geral da Metodologia de Desenvolvimento do Trabalho.

4.1 Problema

Nas fases iniciais do projeto[KnEDLe], houve um esforgo consideravel para a anotacao dos
atos. O conjunto de dados utilizado para anotagao foi composto por fragmentos de dados
extraidos do [DODF]|na Se¢do II e Se¢io III de julho de 2021 a julho de 2022. Os dados
do projeto foram coletados em formato [PDF|e convertidos em [TXT| por meio da
ferramenta DODFMiner. DODFMiner é uma ferramenta de extracao de dados projetada
especificamente para extrair dados estruturados do [DODF] Dessa forma, apos a extracao
dos dados, um conjunto de cem documentos foram definidos para anota¢ao manual. O
processo de anotacao foi executado por meio de uma combinagao de anotadores voluntarios
e pesquisadores que receberam treinamento de especialistas no dominio do conhecimento.
Apbs o processo de anotagao, cada documento anotado foi revisado por outro anotador
treinado por um especialista.

A Figura[f.2 mostra um exemplo de anotagao feita pelos anotadores. Todo o paragrafo
¢ destacado como entidade do tipo de ato publicado, enquanto cada segmento destacado
com uma cor diferente é uma entidade que pertence ao ato.

Durante o processo de anotacao, um grupo de “20%” dos documentos do deno-
minado “lote de validac¢ao”, foi usado para avaliar a confiabilidade dos rétulos e a qualidade
dos textos anotados utilizando as métricas de concordancia do conjunto de dados. A ver-
sdo final do conjunto de dados inclui informagoes sobre atos de pessoal e atos de
licitagdo publica e foi validado por membros do projeto [KnEDLe|, podendo ser utilizado
como um conjunto de dados [CPO] O [CPQ| est4 disponivel no repositério do projeto [1
Vale ressaltar que esses sao dados ptblicos e abertos e podem ser acessados por qualquer
pessoa.

A fim de demonstrar a onerosidade do processo de anotacdo manual, e reforcar a
importancia de encontrar alternativas para substituir esse processo, pode-se citar uma
série de fatores que afetaram o processo de anotacao, tais como:

!Disponivel em https://github.com/UnB-KnEDLe/datasets/blob/master/corpus_2_contratos_
licitacoes.md
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EXTRATO DE CONTRATO Processo: 001-000853/2019. Contrato-PG n° 25/2021-NPLC, decorrente de Preg3o eletronico n° 11/2021-
CLDF, firmado em 15/06/2021 entre a Camara Legislativa do Distrito Federal, Contratante, e a empresa DMP COMERCIO E SERVICOS
TECNICOS EIRELI, inscrita no CNPJ/MF sob o n° 27.490.346/0001-71. Objeto: servicos de confeccio e fornecimento de cartio em PVC,

personalizados, que serdo utilizados pelos associados do Fundo de Assisténcia a Salde dos Servidores e Deputados da Camara Legislativa do
Distrito Federa, Valor: R$ 29.900,00. Unidade Gestora 010101, gestio 00001, unidade orcamentaria 01401, programa de trabalho
01122820426199711, fonte de recurso 100000000; natureza da despesa 339039. Nota de empenho: 202INEQ0346, com valor de R$

2990000 enidoen 181082021 Vg 2{dge meses contadode svsiaur com e aartidadta s publcagidosey
et i Ol doistitoFederal podendoserprorrogade, o ermosdoart. 57,1 6661998 Leisci:
8.666/93 e suas alteracdes. Partes: Pela Contratante, MARLON CARVALHO CAMBRAIA Secretario-Geral, e, pela Contratada, VALERIA
APARECIDA MAGALHAES - Reoresentante. COMISSAO PERMANENTE DE LICITACAQ

Figura 4.2: Exemplo de uma anotagao com as entidades destacadas |Schmidt| (]2()19[)

e falta de anotadores disponiveis para realizar a tarefa de anotagao;
e falta de especializacao entre os anotadores voluntérios no idioma juridico;
e falta de familiaridade com as entidades e atos apresentados no [DODF}

e interrupgoes causadas por atividades de pesquisa e questoes de satide entre alguns
anotadores;

e necessidade de priorizar outras atividades do projeto.

Portanto, o processo de rotulagao manual se deu de forma lenta e onerosa, levando ao
todo em torno de um ano e meio para conclusao.

Esses desafios colocaram em risco os prazos estabelecidos para o projeto, ja que nao
seria possivel avancar para as proximas etapas sem um corpus anotado. A fim de evitar
essa situacao em projetos futuros, os gestores propuseram vérias alternativas de aborda-
gens semi-supervisionadas e nao supervisionadas. Entre essas alternativas, o aprendizado
fracamente supervisionado por meio da adogao das técnicas de [SF| foi uma das seleciona-
das para ser adotada como instrumento de anotacao automaética, utilizando como escopo
os atos de Licitacao e Contratagao Publica.

A oportunidade de investigar a aplicagao da abordagem [SF| justificou-se pelo fato dos
atos da Secao III, Licitacao e Contratacao Publica, possuirem uma grande variedade de
entidades em comum. Por esse motivo, o uso da[SF|¢é ideal para treinar modelos de
com rétulos mais genéricos ou abrangentes, como identificar palavras-chave ou padroes
associados as entidades, em vez de rétulos precisos para cada ato. Outra vantagem da
utilizagao dessa abordagem nestes tipos de entidades é a reutilizacao de modelos pré-
treinados. Em vez de treinar modelos de [NER] do zero, a [SF] pode ser usada para preé-
treinar modelos em um conjunto especifico de atos da Secao III, os quais podem entao
serem ajustados ou combinados para outros atos da mesma secao.
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4.2 Oportunidades

A proposta do modelo iniciou-se apés realizacao da revisao da literatura conforme des-
crito no Capitulo |3| e execugao de experimento preliminares para entendimento da tarefa
de e para entendimento da aplicagao pratica das técnicas de [SF] Como exemplos
dessas técnicas pode-se citar: O Snorkel (Bach et al., 2019)), [Skweak|(Lison et al. 2021)),
KnodleWeak (Sedova et al., 2021)) e o Spacy (Honnibal and Montani|, 2017)).

No inicio desse estudo a anotacao da base de dados de licitacao e contratos ainda
estava em andamento. A fim de avancar com a pesquisa, optou-se por utilizar bases
conhecidas na literatura tais como CoNLL (Sang and De Meulder, 2003) e Ontontes 5
(Weischedel, |2013) para realizagao dos experimentos iniciais. Esses experimentos iniciais
serviram de fundamento para as decisoes de pesquisas e experimentacoes descritas nas
proximas secoes.

4.3 Requisitos

Durante a fase de requisitos, foi conduzido um levantamento das entidades associadas
a cada ato. Apos essa etapa, realizou-se um estudo abrangente de todas as entidades,
seguido pela selecao das que seriam utilizadas nos experimentos. Essa selecao foi feita
visando explorar diversos cenarios na implementagao das [FR} como detalhado na Segao
[4.3.2] Em seguida, procedeu-se com o mapeamento e documentagao dos padroes e carac-
teristicas de cada entidade escolhida.

4.3.1 Levantamento das Entidades

Essa etapa teve como objetivo realizar o levantamento das entidades associadas a cada ato
praticado pelo poder piiblico no processo de licitacao e contragao piblica. Inicialmente,
foi realizado um estudo de como funcionava o processo de contratacao publica e quais atos
eram praticados pelo[TCDF] O processo de licitagao e contratagao ptblica é um processo
publico para a realizacao de compras de produtos e contratacao de servicos e de obras
publicas, juridicamente norteadas pela Lei de Licitagoes e Contratos Administrativos, sob
o numero 14.333/ 2021E]. Os atos praticados nesse processo sao:

Aviso de Suspensao de Licitagao

Aviso de Revogacao/Anulagao de Licitagao

Extrato de Contrato ou Convénio

Extrato de aditamento contratual

Aviso de Abertura de Licitagao

A figura[2.2) demostra um exemplo do ato “Eztrato de Contrato” e um exemplo de uma
entidade associada a este ato. Neste caso se destacou a entidade “Data de Assinatura” :

O levantamento completo dos atos e suas respectivas entidades estao presentes no
Apéndice [A]

2Disponivel em http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato02019-2022/2021/1ei/L14133.htm
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97,"EXTRATO DO CONTRATO No 37375/SEDICT/DF PROCESSO SEI-GDF no 00370-00001322/2018-13. DAS PARTES: SECRETARIA DE ESTADO DE ECONOMIA,
DESENVOLVIMENTO, INOVACAQO, CIENCIA E TECNOLOGIA (CONTRATANTE) e NEANTRO SAAVEDRA RIVANO, CPF/MF no 592.374.577-15 (CONTRATADO).
OBJETO: Prestacao de servicos de consultoria individual. DA VIGENCIA: 120 (cento e vinte reais) dias a contar da assinatura. DO VALOR: RS 74.400,00 (Setenta
e quatro mil e quatrocentos reais). MODALIDADE: Ordinario. DA DOTACAO ORCAMENTARIA: Elemento de Despesa: 3.3.90.39 - Projeto/Atividade/Programa
de Trabalho: 22661620750210001 - Modernizacao e Melhoria da infraestrutura das Areas de Desenvolvimento Economico do DF. DA NATUREZA DA
DESPESA: 33.90.35 - servicos de consultoria. DA FONTE DE RECURSO: 136008662. DA NOTA DE EMPENHO: 2018NE00345. DA UNIDADE ORCAMENTARIA:
20101. DO PROCEDIMENTO: Licitacao Publica, com base na Lei 8.666/93. DA LEGISLACAO: Contrato de Emprestimo No 2957/0C-BR celebrado entre o
Governo e o BID; Lei Federal no 8.666, de 21/06/93, com as alteracoes subsequentes e demais legislacoes pertinentes a materia. DATA DE ASSINATURA:
02/10/2018. SIGNATARIOS: Pelo Contratante, ANTONIO VALDIR OLIVEIRA FILHO, na qualidade de Secretario de Estado e, pelo Contratado, NEANTRO
SAAVEDRA RIVANO na qualidade de consultor individual."

Figura 4.3: Texto de Extrato de Contrato

4.3.2 Selecao das Entidades

A partir do levantamento das entidades, foi possivel analisar e selecionar as entidades que
seriam utilizadas como experimentos desses estudo, e dessa forma realizar a implementa-
¢ao das [FRl Para selecionar as entidades utilizou-se:

e Quais entidades estavam presentes em mais de um tipo de ato?

¢ Quais entidades anotadas com [NER] tradicional estavam presentes em mais de um
tipo de ato e possuiam resultados de alta precisao e alta revocagao no modelo
treinado?

e Quais entidades anotadas com tradicional apresentaram resultados de baixa
precisao e/ou baixa revocagao?

e Quais entidades apresentavam padroes de publicacao bem definidos que eram fortes
candidatas para mapeamento heuristico e defini¢ao de regras?

¢ Quais entidades apresentavam um conjunto fechado de valores permitindo criar uma

lista desses rotulos para realizar a correspondéncia por palavras?
Como resposta a essas questoes obteve-se a seguinte lista de entidades por ato:

e Extrato de Contrato: data da assinatura do contrato, tipo de despesa, nota de
compromisso, namero do contrato, processo [GDF| programa de trabalho, unidade
or¢amentaria e valor do contrato

e Extrato de Convénio: data da assinatura do convénio, processo [GDF| e nimero
do convénio.

e Suspensao de Contrato: processo [GDF| nimero da licitagdo e modalidade de
licitacao.

e Anulacao e Revocagao da Licitagao: processo [GDF| nimero da licitagido, mo-
dalidade de licitacao e data escrito.

e Aviso de Licitagao: processo [GDEF] namero da licitagdo, modalidade de licitagao
e valor estimado para contratacao.

e Aditamento Contratual: data da assinatura do contrato, processo[GDF|e nimero
do contrato.
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4.3.3 Mapeamento das Entidades

Apos a selecao das entidades, procedeu-se com o mapeamento e a documentacao das
caracteristicas de cada uma delas, com base nos trechos publicados por tipo de ato.

Para cada entidade, foram catalogados pelo menos 10 exemplos de diferentes tipos
de ocorréncias nos textos dos diversos atos. Um exemplo dessa documentacao pode ser
visualizado na Figura [4.4}

Possiveis ocorréncias da entidade Data de Assinatura do Contrato
Data de assinatura: 19/07/2019.
Assinatura: 23/07/2019.
DATA DE ASSINATURA: 02/10/2018.
Data de assinatura: 27/03/2019.
Data da Assinatura: 2?/03;’2019.|
ASSINATURA: 14/06/20189.
Da data da assinatura: 09/08/2019.
Da data da assinatura: 29 de agosto de 2018.
Data da Assinatura: xx de setembro de 2018.
Assinatura do Contrato: 10/07/2019.
ASSINATURA: 11.04.2019.
Assinatura: XX/12/2021.
Data: 6/22/2021; Vigéncia:
DA ASSINATURA: 22/07/2021.

Figura 4.4: Exemplo de ocorréncia da entidade “Data de Assinatura” no ato Extrato de
Contrato

4.3.4 Definigao das funcgoes de rétulo

Apés a selegao das entidades, foi feito um estudo de quais tipos de [FR] poderiam ser im-
plementadas de acordo com cada particularidade das entidades mapeadas. Por exemplo,
entidades que apresentavam uma estrutura de formagao passivel de ser identificada por
meio de regras do tipo expressao regular. Neste caso, foi realizado um mapeamento dos
padroes adotados no processo de anotacao manual, os quais foram descritos em lingua-
gem natural, de forma que fosse possivel codificar esse padrao. Dessa forma, as entidades
“data da assinatura do contrato”, “tipo de despesa”, “nota de compromisso”, “numero do

P14 1S 1S

contrato”, “processo|GDF|", “programa de trabalho”, “unidade or¢amentdria”, “valor do con-
trato”, “data da assinatura do acordo”, “nimero do acordo”, “numero da licitacao”, “moda-
lidade da licitagao”,“data escrita”, “valor estimado para contrata¢ao” foram selecionadas
para serem utilizadas na implementacao de uma funcao de rétulo do tipo conhecimento

heuristico (regras).

33



Da mesma forma, foram identificadas algumas entidades que apresentavam uma va-
riedade de dominios pré-definidos, tais como: ‘“unidade or¢camentdria” e “modalidade do
processo de licitagao”. Sendo fortes candidatas para serem utilizadas nas [FR] do tipo
correspondéncia por palavra.

Algumas entidades foram treinadas em outros modelos, alcancando boas precisoes e
revocagoes. Assim, algumas dessas entidades, tais como “nimeros da licitagao” e “pro-
cessos [GDF]” foram selecionadas para serem utilizadas na aplicacao da fungao de rotulo
de modelos de aprendizado de méquina pré-treinados para extrair rotulos das entidades
que a acuracia da rotulac¢ao alcangada pelas fungoes de conhecimento heuristico (regras)
e correspondéncia por palavras foram baixas.

4.4 Implementacao

Nesta se¢ao, sao descritos os detalhes da implementacao realizada para aplicar a aborda-
gem da no contexto desta pesquisa. A arquitetura da implementacao foi divida em
duas etapas: etapa de implementagao das[FR] adaptacao do modelo de agregagéo e etapa
de treinamento dos modelos.

Para a implementagao das [FR] baseadas na abordagem de [SF] foi utilizada a lingua-
gem Python e parte do framework (Lison et al.| 2021)), que além de facilitar o
desenvolvimento, execugao e validagao das [FR] disponibiliza o modulo agregagao. Para
tokenizacdo do texto, adotou-se o Tokenizer do Spacy [’

Um dos fatores que contribuiram na escolha do como framework foi o fato
dele ser escrito em Python e oferecer o médulo de agregagao, uma vez que o restante da
aplicagao também foi codificada usando esta linguagem. Python ¢ uma linguagem simples
e de facil utilizagao, permite desenvolvimento orientado a objetos e possui uma vasta gama
de bibliotecas de codigos, principalmente na area estatistica. Para esta pesquisa utilizou-
se, dentre outras, as bibliotecas numpy, pandas e scikit-learn.

A escolha dos modelos de treinamento seguiu alguns critérios estabelecidos, sendo
selecionados dois modelos: Sklearn{CRF e o [BI-LSTM com uma camada [CNNL

4.4.1 Implementacao das funcoes de rétulos e Adaptacao do Moé6-
dulo de Agregacao

Foi implementado um conjunto extensivo de para alcancar uma boa precisao da ano-
tagao da base de supervisao fraca. Conforme citado na Secao [2.6.1] esta pesquisa focou
em basicamente trés tipos de [FRE correspondéncia por palavra, conhecimento heuristico
(regras) e modelos de aprendizado de maquina pré-treinados.

O codigo python demonstra um exemplo de funcao de rétulo do tipo regra, imple-
mentado para identificar a entidade “Data de Assinatura” do ato “Extrato de Contrato”

3Disponivel em https://spacy.io/api/tokenizer
3Disponivel em https://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/api.html
3Disponivel em https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/advanced_tutorial.html
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class LabelFunctionsContrato:
def __init__(self, dados):
nlp = spacy.load('pt_core_news_sm', disable=["ner","lemmatizer"])
self .docs = list(nlp.pipe(dados))
def data_assinatura_(self, doc):
1
label function para extracao de data de assinatura usando regras
paramelros:
doc: uma string respresentando o texto de um dos contratos
oferectdos no wvetor da base de dados

11

expression =

r(Alal[SIs][SIs][I/il[NIn][Alal[T|t][Ulul [RIr][Ala].*7[\s\S]
A2\ /\d{23\/\d{4} |\d{2} [\s\S] \w+ [\s\S]\w+ [\s\S] \w+
[\s\SI\d{4} \w{2} [\s\S] \w+ [\s\S] \w+[\s\S]\w+[\s\S]\d{4}| [\s\S]
A\d{23\ A\d{23\ . \d{4}) N\w{2}/\d{23\/\d{4})

match = re.finditer(expression, str(doc))
if match:
for grupo in match:
flag = O
for token in doc:
if grupo.span(1)[0]+1 in range(token.idx,
(token.idx+len(token))+1) and flag == O:

if (doc[token.i] .text == ':'):
start = doc[token.i+1]
else:
start = token
flag = 1

if token.idx >= grupo.span(1)[1] and flag == 1 and
token.i > start.i:
%if (doc[token.i-1] .text in ['.', '-', '-', '":']):
end = doc[token.i-1]
else:
end = token
yield start.i, end.i, "data_assinatura_contrato"

break

Source Code 4.1: Funcao de rétulo de regra para entidade “Data de Assinatura” do ato
“Extrato de Contrato”

O codigo python demonstra um exemplo de fungao de rétulo do tipo correspon-
déncia por palavra, implementado para identificar a entidade “Nota de Empenho” do ato
“Bxtrato de Contrato™
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class LabelFunctionsContrato:

def __init__(self, dados):
nlp = spacy.load('pt_core_news_sm', disable=["ner","lemmatizer"])
self .docs = list(nlp.pipe(dados))

def nota_emp_detector_fun(self, doc):
1
label function para extracao de nota de empenho com comparacoes
de listas

parametros:
doc: uma string respresentando o texto de um dos contratos
oferectdos mo vetor da base de dados
for token in doc:
if token.i+2 < len(doc):
for y in ['Empenho', 'EMPENHO', 'Empenho:', 'EMPENHO:',
'empenho: '] :
if y in token.text:
k=20
if ((len(doc[token.it+1] .text) <= 2 or
doc[token.i+1] .text in

[INOI 'NO' lnol INQI |ng| INOI rnol '1’1'
'n.', 'n.2']1)):
if 'R$' in doc[token.i+1].text:
break
k += 1

if(k >= 1 and (len(doc[token.i+2] .text) <= 2 or
doc[token.i+2] .text in
'No', 'NO', 'mo', 'N®', 'n®', 'N°', 'n°', 'mn',
'n.', 'n.2'])):

if 'R$' in doc[token.i+2].text:

break

k +=1
if (doc[token.i+1+k].text.isalpha()):

break
for x in range(1+k, len(doc)-token.i):

if 'R$' in doc[token.i+x].text:

break
if (doc[token.i+x].text.isalpha() or
doc[token.i+x].text in ['."', ',', ';'])

and token.i+l+k < token.it+x:
yield token.i+1+k, token.i+x,
"nota_empenho"
break
elif token.i+x+1 >= len(doc) and token.i+1+k<
token.it+x+1:
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yield token.i+1+k, token.i+x+1,
"nota_empenho"
break

Source Code 4.2: Funcao de rétulo de correspondéncia para entidade “Nota de Empenho”
do ato “Extrato de Contrato”

O codigo python demonstra um exemplo de fun¢ao de rétulo do tipo modelos de
aprendizado de méquina pré-treinados, implementado para identificar a entidade “Pro-
cesso [GDF” do ato “Extrato de Convénio” :

class LabelFunctionsConvenio:
def __init__(self, dados):
nlp = spacy.load('pt_core_news_sm', disable=["ner","lemmatizer"])
self .docs = list(nlp.pipe(dados))
def processo_ml_fun(self, doc):
#Extrat as features do CRF

def

_get_features(sentence):
"""Create features for each word im act.
Create a list of dict of words features
to be used in the predictor module.
Args:

act (ltst): List of words in an act.
Returns:

4 list with a dictionary of features

for each of the words.

nimn

sent_features = []

for i in range(len(sentence)):
word_feat = {
'word': sentenceli] .lower(),
'capital_letter': sentencel[i] [0].isupper(),
'all_capital': sentencel[i].isupper(),
'isdigit': sentencel[i].isdigit(),
'word_before': sentence[i].lower()

if i == 0 else sentencel[i-1].lower(),
'word_after:': sentenceli] .lower()

if i+1 >=len(sentence) else sentenceli+1].lower(),
'BOS': 1 == 0,

'EOS': i == len(sentence)-1
}

sent_features.append(word_feat)
return sent_features
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# Carregar modelo

with open('./crf_modelo_extrato_contrato.pkl', 'rb') as f:
model = pickle.load(f)
validacao = []

for token in doc:
validacao = _get_features(token.text)

processo_lb = model.predict(validacao)

(]
0

resultados
comeco_tag
final_tag = 0

#pega a posicao do token de inicio e fim
for token_list, tag_list in
zip(token.text, processo_lb):
for (idx_token, token), (idx_tag, tag)
in zip(enumerate(token_list), enumerate(tag_list)):
if tag == 'B-processo_gdf':
acumulador = 0
comeco_tag = idx_tag
for tag_seguinte in tag_list[idx_tag+l:]:
if tag_seguinte == 'I-processo_gdf':
acumulador+=1
else:
break
final_tag = comeco_tag + acumulador
yield comeco_tag, final_tag, 'processo_gdf'
break

Source Code 4.3: Funcgao de rotulo modelos de aprendizado de méaquina pré-treinados
para a entidade “Proceso[GDF]" do ato “Extrato de Convénio”

Apés aplicar as[FR]ao corpora é necessario agregar os resultados para obter uma tnica
anotacao probabilistica (em vez das multiplas anotagoes possivelmente conflituosas das
. Esse processo é feito com adogao do modulo de agregagao do framework (Li-
son et al| [2021)), o qual é baseado em um modelo generativo, que estima automaticamente
a precisao relativa e possiveis ruidos de cada funcao, escolhendo de forma estatistica o
rotulo a ser atribuido a entidade.

O codigo python [£.4] demonstra o uso do médulo de agregagao do adaptado
para aplicagao no contexto desta pesquisa.
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class LabelFunctionsContrato:

def

def

__init__(self, dados):

nlp = spacy.load('pt_core_news_sm', disable=["ner","lemmatizer"])
self .docs = list(nlp.pipe(dados))

train_HMM_Dodf (self):

1

treina o modelo HMM para refinar e agregar a entidades extraidas
pelas label functions

11

model = skweak.aggregation.HMM("hmm",

["numero_contrato", "processo_gdf", "valor_contrato",

"unidade_orcamentaria", "programa_trabalho", "1
"data_assinatura_contrato"], sequence_labelling=True)

self .docs = model.fit_and_aggregate(self.docs)

for doc in self.docs:
if "hmm" in doc.spans:
doc.ents = doc.spans["hmm"]
else:
doc.ents = []

""" Salvando modelo HMM em uma pasta data '''

if os.path.isdir("./data"):
skweak.utils.docbin_writer(self.docs,
"./data/reuters_small.spacy")

else:
os.mkdir("./data")
skweak.utils.docbin_writer(self.docs,
"./data/reuters_small.spacy")

Source Code 4.4: Modulo de Agregagao

A lista completa das [FR] implementadas, bem como os demais codigos utilizados na
realizacao desta pesquisa estao disponiveis no repositério do projeto E| .

4.4.2 Modelos para o Reconhecimento de Entidade Nomeada

Nesta secao sao apresentados os modelos utilizados para realizagao do treinamento dos
dados. A fim de alcangar o objetivo proposto, foram selecionados alguns modelos capazes
de realizar a tarefa de a partir da base gerada com a [SF| em varios idiomas, com

4Disponivel em https://github.com/UnB-KnEDLe/experiments/tree/master/members/lucelia/
Supervisao_Fraca
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foco particular no idioma portugués. Os principais critérios para a escolha dos modelos
foram:

e Solugoes totalmente gratuitas
e Solugoes independentes de idioma e dominio

e Solucoes que permitissem treinar um modelo customizado para [NER] com classes
de entidades customizadas.

Os modelos de [NER] escolhidos foram utilizados em dois momentos: para treinamento
do modelo a partir da criagao da base de supervisao fraca e para treinamento dos modelos
a partir da base ouro.

Conforme os critérios estabelecidos, foram selecionados dois modelos: Sklearn{CRF| e
o BELSTM| com uma camada [CNNL

O Sklearn-CRF apesar de um algoritmo antigo, é considerado um dos melhores para
os problemas de [NER] Com o CRF é possivel alcangar alta qualidade de rotulagao, ao
implementar a definicao de caracteristicas a serem utilizadas na identificagao do rétulo.
Também é possivel ter flexibilidade o suficiente em termos de selegao de recursos. Além
disso, em relagao a desempenho, o [CRF] por nao ser baseado em [DI] ¢ mais rapido e nao
exige muito recurso computacional, sendo possivel realizar os experimentos em méquinas
convencionais.

O Bi-LSTM] por utilizar duas de redes neurais independentes permite que a execu-
¢ao da entrada de dados seja realizada tanto de frente para tras ou de tras para frente,
fornecendo assim melhores resultados da predigao, uma vez que possui um melhor enten-
dimento do contexto, mostrando assim ser melhor para problema de [NER] em detrimento
a outros algoritmos. O BI-LSTM] apesar de exigir mais recursos computacionais que o
Sklearn{CRF|, mostrou-se que é um modelo barato em relagdo a memoria e tempo de
processamento.

Além dos critérios acima, os modelos foram escolhidos por serem vastamente utilizados
pela academia e sao modelos de referéncia utilizados nos trabalhos de |[Lison et al.| (2021)
e Ratner et al.| (2017, os quais possuem um foco especial em trabalhar com frameworks
que nao exigem quaisquer dados anotados a mao. Em vez de anotar dados manualmente,
utilizaram-se as diretrizes da [SF| para rotular programaticamente os dados mediante uma

colegao de [FR]

4Disponivel em https://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/api.html
4Disponivel em https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/advanced_tutorial.html
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Capitulo 5

Avaliacao De Desempenho

Com o intuito de validar a proposta metodoloégica, descrita na Secao foi realizada
a avaliagao de desempenho de dois experimentos. No Experimento 1, Segao foi
realizado o treinamento de modelos [NER] com o [CPOJe com a base de dados gerada pela
abordagem da [SF] Ja no Experimento 2, Secao [5.2.2] foi avaliado a aplicacao das [FR]
diretamente ao conjunto de dados e sem realizar o treinamento de modelos para [NER]

A Segao [5.1] apresenta a base de dados utilizados nos experimentos. A sele¢ao dos
modelos de esta descrita na Secao A metodologia utilizada na avaliacao
¢ apresentada na Segdo [5.3] J& a execugdo do Experimento 1 e Experimento 2 estao
descritos na Segao [5.2}

5.1 Base de dados

Esta pesquisa visa investigar se as técnicas de [SE| podem facilitar a geracao rapida de
dados anotados e a criagao de modelos com qualidade comparéavel aos modelos criados
por humanos, resultando em uma redugao nos custos de rotulagao de dados.

Portanto, para realizar a validagao dos resultados obtidos com o treinamento sobre a
base gerada pela foi utilizado um conjunto de dados em portugués e de dominio legal
especifico para o problema de [NER] Esse conjunto de dados foi anotado pela equipe do
projeto conforme pode ser melhor compreendido na Segao [{.I] Este conjunto
de dados contempla os seis tipos atos celebrados entre Tribunal de Contas do Distrito
Federal e as institui¢oes contratadas, e estdo disponiveis no repositério do projeto [[] para
acesso publico.

A base de dados de atos de contratos possui um total de 4090 atos anotados. A Tabela
descreve os tipos de atos considerados, o ntumero de atos anotados, a quantidade de
entidades e a quantidade de palavras por tipo de ato.

5.1.1 Pre-Processamento dos Dados

A primeira versao da base de dados de contrato e licitagoes liberada para uso apresentava
duplicidade de chaves de alguns atos, as quais provocavam erro na aplicacao do treina-
mento de [NER] Dessa forma, foi necessario reunir com o pessoal da anotac¢ao para que

'Disponivel em https://github.com/UnB-KnEDLe/datasets
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Tabela 5.1: Base Ouro de Licitagoes e Contrato V2

Atos Qtde de atos Qtde de Entidades Qtde de palavras
EXTRATO CONTRATO 1734 21432 324718
ADITAMENTO CONTRATO 1551 10293 278730
AVISO LICITACAO 639 6790 88860
SUSPENSAO LICITACAO 82 503 9057
ANUL REVOG LICITACAO 52 345 5573
EXTRATO CONVENIO 32 280 5715
Total 4090 43.733 712.653

fossem eliminadas estas duplicidades. A base também apresentavam quebras de sentenca,
espacos em brancos e caracteres especiais indevidos, sendo necessario realizar uma limpeza
dos dados.

Apos a limpeza, foi aplicada a marcacao de estilo /OB padrao palavra por palavra
que captura as mesmas informagoes para uma entidade. Para realizar a tokenizacao dos
dados foi utilizado o Tokenizer do Spacy | a fim de padronizar a tokeniza¢do do conjunto
de treinamento e validagao utilizado para avaliagao dos modelos treinados com [SF|

As informacoes descritivas sobre a base dados, tais como as entidades e a quantidade
de cada entidade por tipo ato, podem ser obtidas nas tabelas[B.1], [B.2] [B.3], [B.4, [B.5] [B.6]
presentes no Apéndice [B]

5.2 Execucao dos Experimentos

A questao de pesquisa deste estudo indaga como gerar modelos automatizados e precisos
para a tarefa de [NER] especialmente quando o contexto em questao possui poucos dados
anotados disponiveis em portugués e os conjuntos de dados existentes exibem caracte-
risticas contextuais especificas que requerem o envolvimento de pessoal especializado na
anotagao de dados. Em resposta a essa questao, foi examinada a hipdtese de que a téc-
nica de [SF| pode contribuir para a rapida geragao de dados anotados e para a criagdo de
modelos com qualidade comparavel aos modelos desenvolvidos com dados anotados por
humanos. Para investigar essa hipotese, foram realizados experimentos que envolvem o
treinamento de tanto no [CPO| quanto na base gerada pela [SF] Além disso, foi con-
duzida uma analise comparativa de desempenho entre os rétulos gerados exclusivamente
pela aplicagdo da [SF], sem a necessidade de treinamento de [NER]

Todos os experimentos foram segmentados por tipo de ato de licitacao e contrato,
os quais estao descritos na Secao [Al O treinamento foi realizado para cada ato em
ambas as bases. Da mesma forma, uma comparacao do desempenho de rotulos gerados
exclusivamente com a aplicagao de foi realizada para cada ato.

’Disponivel em https://spacy.io/api/tokenizer
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5.2.1 Experimento 1 - Treinamento dos Modelos de Reconheci-
mento de Entidade Nomeada

Este experimento foi conduzido para avaliar o desempenho de modelos treinados
sobre o [CPQ] e sobre base gerada pela [SE] O objetivo desse experimento foi avaliar se
os resultados alcangados pelo modelo de [NER] sobre a base de [SF| eram superiores aos
resultados alcangados pelos modelos de [NER] tradicional sobre o [CPO]

Os modelos usados para o treinamento de [NER] sdo os mencionados na Segao

Experimento 1.1 - Treinamento de [NER] usando o modelo Sklearn{CRF

O Experimento 1.1 aborda o treinamento de utilizando o modelo Sklearn{CRE]sobre
o [CP0l e sobre a base [SEFL

Para realizar esses treinamentos, foram definidas diversas caracteristicas, tais como,
se a palavra era escrita em letras mintsculas ou maitsculas, se era um titulo, se continha
digitos, o sufixo, a postag e outras informagoes proximas a palavra. A Figura[5.I] mostra o
vetor de recursos criados para cada token do texto de entrada definido para o treinamento

do [CREL

[{'bias': 1.@,
'word. lower()'"': 'rejects’,
'word[=3:1': ‘cts',
'word[=2:1': "ts’,
'word. isupper(}': False,
'word.istitle()': False,
'word.isdigit()': False,
‘postag': 'VBZ',
'postagl:2]': 'VB',
'BOS": True,
'+1:word. lower()}': 'german’,

'+1:word.istitle()': True,
'+1:word.isupper()': False,
'+1:postag': '11°',
'+1:postagl:2]': '11'},

Figura 5.1: Exemplo de saida apds extracao das caracteristicas

Da mesma forma, para ambos treinamentos, foi utilizado o algoritmo de descida do
gradiente (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno algorithm), com
nimero maximo de iteracdo igual a 70 e os coeficientes de regularizacao Eslastic Net (L1
e 1.2). Com intuito de otimizar os parametros utilizados nos coeficientes de regularizagao
foi realizada um cruzamento sobre as configuragoes por meio do RandomizedSearchC'V do
sklearn com os seguintes parametros: [CRF| params_ space, cv=>5, verbose=1, n_ jobs=-1,
n_iter=70, scoring=f1_ scorer.
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Para cada ato foram utilizados os seguintes coeficientes de regularizagao: (1) extrato
do contrato (C1=0,1094, C2=0,0230), (2) extrato do convénio (C1=0,1094, C2=0,0230),
(3) aviso de licitagao (C1=0,0629, C2=0,0510), (4) suspensao da licitacao (C1=0,461,
C2=0,05), (5) anulagao,/revogagao da licitagao (C1=0,1181, C2=0,0069) e (6) Aditamento
Contratual (C1=0,0773, C2=0,1447).

A seguir sao apresentadas as etapas para expressar de forma macro as atividades
realizadas em cada treinamento.

e Etapas realizadas para conduzir o treinamento [NER] sobre o [CPO].

1. Etapa: O processamento de dados foi realizado conforme descrito na Secao
LII

2. Etapa: O modelo Sklearn{CRF| foi treinado sobre o [CPO] com aplicagdo da
validacao cruzada K-fold com cinco folds.

3. Etapa: O modelo treinado foi aplicado as particoes de teste para gerar rotulos
preditos.

4. Etapa: Os rotulos preditos gerados foram avaliados em relagao aos rétulos
originais do [CPO]

5. Etapa: Os resultados foram comparados conforme descrito na Secao [5.3]
e Etapas realizadas para conduzir o treinamento [NER] sobre a base de [SF].

1. Etapa: O processamento de dados foi realizado conforme descrito na Secao
LII
2. Etapa: Os rotulos reais do [CPQ| foram limpos.

3. Etapa: A implementacao das[FR] descrita na Secao [£.4] foi aplicada ao [CPO|
limpo para criar um banco de dados com rétulos fracos.

4. Etapa: O modelo Sklearn{CRHF foi treinado sobre a base de supervisao fraca
gerada, com aplicacao da validacao cruzada K-fold com cinco folds.

5. Etapa: As partigoes de teste utilizadas na validagao do treinamento sobre a
[CPQ foram recuperadas.

6. Etapa: Os rotulos reais dessas partigoes de teste foram limpos.

7. Etapa: O modelo treinado foi aplicado as particoes de teste para gerar rotulos
preditos.

8. Etapa: Os rotulos preditos gerados foram avaliados em relagao aos rétulos
originais do [CPO]

9. Etapa: Os resultados foram comparados conforme descrito na Segao [5.3]

Experimento 1.2 - Treinamento de [NER] usando o modelo [CNN]|Bi-LSTM]

O Experimento 1.2 aborda o treinamento de [NER] utilizando o modelo [CNN|[Bi-LSTM]
sobre o e sobre base

Para realizar esses treinamentos foram separadas as palavras e as classes, sobre as
quais foi criado um dicionario contendo os indices de cada palavra. Na sequéncia, foi
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substituido as palavras pelo seu indice no dicionério criado, sendo adicionado tokens de
inicio e final de sentenca para criar os mini-batches de treinamento.

Os melhores hiperparametros encontrados apés o processo de otimizagao dos modelos,
para cada tipo de ato, estao descritos na Tabela

Atos batch size epochs units learning rate
Extrato de Contrato 12 50 340 0.0030
Aviso de Licitagao 5 50 140 0.0055
Aviso de Suspensao 5 50 200 0.0065
Aditamento Contratual 12 50 180 0.0010
Anulacao e Revogacao 5 50 105 0.0080
Extrato de Convenio 12 50 340 0.0030

Tabela 5.2: Hyperparametros [Bi-LSTM

Foi utilizado ainda o algoritmo de otimizacao Adam H com a taxa de perda padrao
de 0,0001, além da implementacao da parada antecipada que sera acionada se a perda de
validagao nao diminuir em 5 épocas consecutivas.

A seguir sao apresentadas as etapas para expressar de forma macro as atividades
realizadas em cada treinamento.

e Etapas realizadas para conduzir o treinamento [NER] sobre o [CPQ].

1.

Etapa: O processamento de dados foi realizado conforme descrito na Segao

bITl

. Etapa: O modelo [CNN|Bi-LSTM] foi treinado sobre o [CPO] com aplicagao da

validacao cruzada K-fold com cinco folds e com as seguintes camadas:

— Camada de embeddings para transformar indices das palavras em vetores
numéricos para que a rede neural aprenda representagoes seméanticas mais
significativas para as palavras

— Camada [Convolutional Neural Network||[ConvilD| para extracao de carac-
teristicas e otimizacao da rede neural

— Camada de batchNormalization para melhorar a estabilidade e a velocidade
de treinamento da rede neural

— Camada que permite que a rede neural processe as sequéncias
de dados em duas direcoes simultaneamente

— Camada de dropout para evitar o overfitting
— Camada de TimeDistributed usada para aplicar uma camada densa em
cada passo de tempo da sequéncia de entrada antes de alimentar os resul-

tados para a camada [LSTM]

. Etapa: O modelo treinado foram aplicados as particoes de teste para gerar

rotulos preditos.

. Etapa: Os rétulos preditos gerados foram avaliados em relagao aos rotulos

originais do [CPO}

3Disponivel em https://keras.io/api/optimizers/adam/
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5.

Etapa: Os resultados foram comparados conforme descrito na Secao [5.3|

e Etapas realizadas para conduzir o treinamento sobre a base de [SF].

1.

Etapa: O processamento de dados foi realizado conforme descrito na Secao

bIT

2. Etapa: Os rotulos reais do [CPOJ foram limpos.
3. Etapa: A implementagao das[FR] descrita na Segao [£.4] foi aplicada ao [CPO]

5.

limpo para criar um banco de dados com rétulos fracos.

. Etapa: O modelo Sklearn{CRF] foi treinado sobre a base de supervisdo fraca

gerada, com aplicacao da validacao cruzada K-fold com cinco folds e com as
seguintes camadas:

— Camada de embeddings para transformar indices das palavras em vetores
numeéricos para que a rede neural aprenda representacoes semanticas mais
significativas para as palavras

— Camada [Convolutional Neural Network||[ConvilD| para extracao de carac-
teristicas e otimizacao da rede neural

— Camada de batchNormalization para melhorar a estabilidade e a velocidade
de treinamento da rede neural

— Camada que permite que a rede neural processe as sequéncias
de dados em duas direcoes simultaneamente

— Camada de dropout para evitar o overfitting

— Camada de TimeDistributed usada para aplicar uma camada densa em
cada passo de tempo da sequéncia de entrada antes de alimentar os resul-

tados para a camada [LSTM]

Etapa: As particoes de teste utilizadas na validagdo do treinamento sobre a

[CPQ] foram recuperadas.
Etapa: Os rétulos reais dessas parti¢oes de teste foram limpos.

Etapa: O modelo treinado foram aplicados as particoes de teste para gerar
rotulos preditos.

. Etapa: Os roétulos preditos gerados foram avaliados em relagao aos rotulos

originais do [CPO]

. Etapa: Os resultados foram comparados conforme descrito na Se¢ao [5.3]

5.2.2 Experimento 2 - Aplicacao Direta da Supervisao Fraca

O experimento 2 teve como objetivo comparar o desempenho de rétulos gerados exclusi-
vamente com a aplica¢ao de[SE]versus rotulos treinados usando [NER] tradicional no [CPO]
O experimento também avaliou o desempenho dos modelos [NER] treinados sobre a base
de licitagao gerada pela [SF]

A etapas realizadas para conduzir esta investigacao sao as especificadas abaixo.

1. Etapa: Os folds de teste utilizados no Experimento 1, descrito na Secao [5.2.1]
foram recuperados.
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2. Etapa: A segunda etapa envolveu a limpeza dos rotulos reais dos folds de teste.

3. Etapa: O codigo de [SF] definido na Se¢ao [£.4] foi entdo aplicado as parti¢oes de
teste para gerar rotulos fracos.

4. Etapa: Os rotulos fracos gerados foram avaliados comparando-os com os rétulos
originais do [CPO]
5. Etapa: Os resultados foram comparados e analisados conforme descrito na Secao

5.3l

5.3 Avaliacao

Esta secao descreve o método de avaliagao utilizado para validar se os objetivos de pesquisa
elencados na Segao [L.3] foram alcan¢ados. Os modelos de [NER] foram treinados com dados
anotados por humanos, base ouro, e modelos treinados por [SF] Dessa forma, o objetivo
foi comparar os resultados alcangados com aplica¢ao dos modelos sobre o[CPQ] com
os resultados obtidos dos modelos [NER] sobre a base gerada pela supervisao fraca, melhor
explicado na Segao [5.2l Também foi comparado os resultados gerados com aplica¢ao
da [SF| diretamente ao corpus de teste, para validar se os resultados apresentados seriam
melhores.

Dentre o conjunto de dados selecionados, conforme Segao [5.1], foi aplicada a validagao
cruzada K-fold para permitir que fosse treinado 5 modelos diferentes. Em cada modelo
foi utilizado uma particao de 20% para o conjunto de dados de teste e o restante para o
conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, ao utilizar a validagao cruzada K-fold
todos os dados do conjunto de dados foram utilizados tanto para treinamento quanto para
teste, permitindo avaliar melhor o desempenho do modelo.

As regras da conferéncia CoNLL (Sang and De Meulder, 2003) foram seguidas para
comparar os resultados, e apenas correspondéncias exatas foram consideradas. O que
significa que s6 foi dado crédito a correspondéncias exatas ou, em outras palavras, tanto
as tags de entidade quanto os limites tinham que estar corretos para contar como uma
correspondéncia correta. Dessa forma, foi possivel comparar a qualidade da proposta
dessa pesquisa de realizar anotagao baseada em [SF| por meio da avaliagao dos resultados
obtidos pela métrica F'1 Score macro para calcular a média de acerto para todos os rotulos.

A comparagcao dos resultados se deu pela analise do percentual de revocacao, precisao
e F1 Score agrupados por classes. Essas métricas foram obtidas com o uso do pacote
sklearn-crfsuite.metrics e do framework seqeval, conforme descrito na Secao 5.3.1

5.3.1 Framework seqeval

O framework seqeval E| foi adotado para calcular a precisao, revocacgao e medida F'1 Score.
Seqeval ¢ um framework em Python para avaliar o desempenho de modelos de rétulo de
sequéncia. Nesta pesquisa o Segeval foi configurado com o esquema do tipo IOB2 e modelo
do tipo strict, o que significa que as tags IOB deveriam corresponder na sua plenitude
para serem consideradas na avalia¢do, conforme pode ser observado na Figura [5.2]

4Disponivel em https://github.com/chakki-works/seqeval
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>>> from segeval.metrics import classification_report
>>> from segeval.scheme import IO0OB2

>>> y_true = [['B-NP', 'I-NP', '0'1]

>>> y pred = [['I-NP', 'I-NP', '0']]

>>> classification_report(y_true, y_pred)

precision recall fl-score support

NP 1.00 1.00 1.00 1

micro avg 1.00 1.00 1.00 1

macro avg 1.00 1.00 1.00 1

weighted avg 1.00 1.00 1.00 1
>>> classification_report(y_true, y_pred, mode='strict', scheme=I0B2)

precision recall fl-score support

NP @.00 @.00 @.00 1

micro avg @.00 0.00 0.00 1

macro avg 0.00 @.00 @.00 1

weighted avg @.00 0.00 0.00 1

Figura 5.2: Exemplo da aplicagao do framework Segeval |Nakayamal (]2018[)
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Capitulo 6

Resultados

Esta secao apresenta os resultados dos experimentos obtidos com o treinamento do modelo
de [NER] utilizando os algoritmos [CREF] e Bi-LSTM] sobre o [CPO] e sobre a base gerada
pela [SF] conforme detalhado na Segao [5.2.1]e os resultados obtidos com aplica¢ao apenas
do conjunto de [FR] conforme detalhado na Se¢ao [5.2.2]

Os resultados apresentados referem-se as médias das 5 iteragoes usadas para validar os
experimentos. As médias sao exibidas agrupadas por tipo de ato de contrato e licitagao
e podem ser visualizados nas tabelas [6.1 [6.2] e O detalhamento
dos resultados de cada parti¢ao esté disponivel para visualizagdo no Apéndice [C| Para
facilitar a anélise dos resultados dos experimentos, destacou-se em negrito o F'1 Score que
obteve o melhor desempenho.

Os resultados do experimento 1 sao apresentados nas colunas: [CRF|, [Bi-LSTM] [CRF]
+ [SF] e + [SE|, respectivamente. As colunas [CRF| e BI-LSTM] apresentam os
resultados de um modelo tradicional de NER] treinado sobre o [CPO] enquanto as colunas
[CRE] + [SE]e + [SE] apresentam os resultados dos modelos treinado sobre a base
gerada pela supervisao fraca. Os resultados do experimento 2 sao apresentados na coluna
S E]

Entidade [CRF [CRE]+[SF| [Bi-LSTM] [Bi-LSTM]+

numero contrato 0.885 0.852 0.950 0.966 0.908
Processo 0.901 0.884 0.957 0.958 0.956
data assinatura contrato 0.827 0.717 0.929 0.945 0.778
unidade orcamentaria 0.935 0.812 0.962 0.986 0.826
programa trabalho 0.886 0.763 0.950 0.975 0.820
natureza despesa 0.913 0.868 0.950 0.969 0.881
nota empenho 0.843 0.827 0.948 0.937 0.932
valor contrato 0.834 0.765 0.886 0.968 0.851
Média Geral 0.885 0.819 0.950 0.967 0.866

Tabela 6.1: Média Extrato de Contrato
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Entidade [CRF| [CRF|+[SF| [Bi-LSTM| [Bi-LSTM]+[SF [SH|

numero contrato 0.838 0.812 0.829 0.949 0.838
Processo 0.782 0.835 0.852 0.888 0.826
data escrito 0.852 0.827 0.901 0.946 0.785
Meédia Geral 0.838 0.827 0.852 0.946 0.826

Tabela 6.2: Média Aditamento de Contrato

Entidade [CRE| [CRF|~+[SF| [B+-LSTM| [Bi-LSTM]+

processo @l 0.933 0.935 0.926 0.936 0.935
modalidade licitacao 0.959 0.889 0.943 0.983 0.901
numero licitacao 0.958 0.879 0.954 0.962 0.884
valor estimado contratacao 0.918 0.862 0.908 0.922 0.857
Média Geral 0.945 0.884 0.934 0.949 0.892

Tabela 6.3: Média Aviso de Licitagao

Entidade [CREF| [CRF|+[SF| [Bi-LSTM| [Bi-LSTM]|+

numero licitacao 0.961 0.887 0.911 0.794 0.850
modalidade licitacao 0.955 0.864 0.750 0.901 0.783
processo [GDF]| 0.935 0.660 0.653 0.357 0.880
Média Geral 0.955 0.864 0.750 0.794 0.850

Tabela 6.4: Média Suspensao de Licitacao de Contrato

Entidade ICRF| |CRF|+|SF| [Bi-LSTM| [Bi-LSTM|+|SF| [SF|

numero licitacao 0.766 0.672 0.551 0.384 0.682
modalidade licitacao  0.883 0.794 0.699 0.941 0.940
Processo 0.548 0.397 0.040 0.252 0.753
data escrito 0.410 0.614 0.000 0.739 0.737
Média Geral 0.657 0.643 0.295 0.561 0.745

Tabela 6.5: Média Anulagao e Revogacao de Licitagao

Entidade [CRE| [CRF|+[SF| [Bi-LSTM| [Bi-LSTM]+

numero convenio 0.675 0.285 0.000 0.000 0.233
Processo 0.372 0.444 0.000 0.000 0.897
data assinatura convenio 0.664 0.000 0.000 0.000 0.115
valor convenio 0.737 0.663 0.000 0.000 0.711
Média Geral 0.669 0.364 0.000 0.000 0.472

Tabela 6.6: Média Extrato de Convénio

6.1 Analise dos resultados

A Tabela de atos de extrato de contrato alcangou o FI1 Score médio de 96,6% com
aplicagio dos modelos treinados por [Bi-LSTM] sobre a base da [SF], contra 95% do
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[LSTM] que neste cenério obteve melhores resultados em relagao ao [CRF] Dessa forma,
observa-se que os resultados alcangados com aplicagao da [SF|superou os resultados alcan-
cados pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO] Ja os resultados da aplicagao apenas
das [FR] foram proximos, e em alguns casos, superiores, aos resultados alcangados pelos
treinamentos tradicionais sobre o [CPO), alcancando F1 Score médio de 95,6%.

A Tabela de atos de aditamento contratual alcancou o F1 Score médio de 94,6%
com aplicacao dos modelos treinados por sobre a base gerada por [SF] contra
85,2% do que alcancou melhores resultados em relagao ao [CRE} Dessa forma,
observa-se que o desempenho alcangado pelos modelos treinados a partir da base de [SF]
superou os resultados alcangados pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO] Ja os
resultados da aplicacao apenas das [FR] foram proximos aos resultados alcangados pelos
treinamentos tradicionais sobre o [CPO), alcangando FI Score médio de 82,6%.

A Tabela de atos de aviso de licitacao alcancou o F1 Score médio de 94,9% com
aplicagao dos modelos treinados por sobre a base gerada pela |[SF|, contra 94,5%
do [CRF], que alcangou melhores resultados em relagao ao [Bi-LSTM] Esses resultados de-
monstram que a desempenho da aplicagao da abordagem da [SF] foi superior aos resulta-
dos obtidos pelos treinamentos tradicionais sobre o[CPO] e que os algoritmos tradicionais
baseado em rede neural tendem a atingir resultados inferiores quando a quantidade de
exemplos de treinamento é menor. Ja os resultados da aplicagao apenas das [FR], foram
proximos aos resultados alcangados pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO] com F'1
Score médio apresentando uma diferenca de apenas 0,12%.

A Tabela de atos de suspensao de licitacao evidencia que os resultados alcancados
pelos modelos treinados sobre a base da [SF] foram proximos aos resultados alcangados
pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO| com F1 Score médio apresentando uma
diferenca de apenas 9,10%. Esse mesmo comportamento pode ser observado na aplicacao
apenas das [FR], com F1 Score médio apresentando uma diferenga de 10,5%. Pode-se
observar, ainda, que os resultados dos algoritmos tradicionais baseado em rede neural
tendem a atingir resultados inferiores quando a quantidade de exemplos de treinamento
é menor, conforme ocorreu com os atos de aviso de licitagao.

A Tabela de atos de anulagao e revogacao de licitacao evidencia que os resultados
alcangados pela aplicagao apenas das {FR] alcangou F1 Score médio de 74,5% contra
65,7% do [CRE} E um uma diferenca de 1,4% de F1 Score médio entre os resultados do
[CRE] e os resultados com aplicagao dos modelos treinados por [CREF] sobre a base gerada
pela [SF] Esses resultados demonstram que a desempenho alcan¢ado com a aplicagao das
[F'R] foi superior aos resultados obtidos pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO] e que
os resultados dos modelos treinados sobre a base da [SF] alcangaram resultados proximos
aos obtidos pelos treinamentos tradicionais sobre o [CPO] Da mesma forma que ocorreu
nos atos anteriores, os resultados dos algoritmos tradicionais baseado em rede neural
atingiram resultados inferiores que o [CRF|com a quantidade de exemplos de treinamento
menor.

A Tabela de atos de convénio demonstra o F1 Score zerado com aplicacao de
com [SF| para todas as entidades, contra resultados de FI Score do
também zerados e resultados do [CRF| com valores baixos, variando de 37,2% a 73,7%.
Enquanto a aplica¢do apenas das [FR], coluna [SF] para a entidade processo [GDF] obteve
resultado superior ao [CRF| com F1 Score de 89,7% contra 37,2%. Esses resultados de-
monstram que o treinamento de modelos sobre a base gerada pela [SF| e os treinamentos
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tradicionais sobre o [CPO] em datasets que possuem poucos exemplos ficam comprome-
tidos em ambos os casos. Enquanto a aplicacao apenas das [FR][SF| em entidades com
padroes bem definidos alcanga melhores resultados mesmo com a quantidade de exemplos
reduzida.

6.2 Discussao

Os resultados obtidos nesta analise destacam a importancia e o potencial das abordagens
semi-supervisionadas, especialmente a técnica de [SF] na geragdo de dados anotados e no
treinamento de modelos de [NER] em cenérios em que ha escassez de exemplos anotados
manualmente em portugueés.

Os experimentos revelam que a aplicagao dos modelos treinados sobre a base gerada
pela [SF] superou consistentemente os resultados dos treinamentos tradicionais realizados
sobre o [CPO]em diversas categorias de atos, como os de extrato de contrato, aditamento
contratual e aviso de licitagdo. Esses resultados evidenciam a eficacia da[SF|na geragao de
dados anotados de qualidade, possibilitando o desenvolvimento de modelos de com
desempenho comparével ou superior aos obtidos com dados anotados manualmente. No
entanto, os resultados foram baixos para entidades com poucos exemplos ou com padroes
de escrita pouco definidos nos textos analisados.

Em relacao a aplicagao apenas das [FR] na base de licitagao e contratos, os resultados
foram semelhantes ou até superiores aos modelos treinados no[CPO], especialmente quando
as entidades anotadas apresentavam um padrao bem definido. Isso sugere que abordagem
da [SE] pode ser uma alternativa viavel e eficaz para a rotulagao automéatica de dados em
cenérios onde a disponibilidade de exemplos anotados manualmente é limitada.

Acredita-se que a eficicia da aplicacao apenas do [SF|esta relacionada a qualidade das
regras definidas a partir do conhecimento heuristico e do dominio em que o corpus foi
utilizado. Assim como, o fato da quantidade de exemplos rotulados influenciar mais entre
a diferenca entre os resultados dos modelos de aprendizagem de maquina em detrimento
a aplicacao da [SF]

Em resumo, é possivel observar que o desempenho alcancado pelos modelos treinados
sobre a base da[SF|e o desempenho alcangado apenas com a aplicagao das[FR], demonstram
uma importante contribuicao para a geragao automatizada de bases anotadas, além de
apresentarem um custo de construcao muito menor que o custo para realizar a rotulacao
manual.
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Capitulo 7

Conclusoes

Este estudo foi impulsionado pela questao central de como gerar modelos automatizados
e precisos para a tarefa de especialmente em cenérios com poucos dados anotados
disponiveis em portugués e caracteristicas contextuais especificas que demandam anotagao
especializada. A hipotese investigada foi se as técnicas de [SF] poderiam contribuir para a
rapida geracao de dados anotados e para a criagao de modelos com qualidade comparavel
aos modelos anotados por humanos.

A direcao da pesquisa, ancorada nessa questao central, proporcionou um foco claro
e uma estrutura solida para os experimentos. A investigacao da eficicia das técnicas de
[SF] na geragao de dados anotados de qualidade culminou no objetivo geral de criar um
corpus de Licitacao e Contratacao Publica anotado automaticamente, utilizando méto-
dos de aprendizado fracamente supervisionado, e comparar o desempenho de modelos de
aprendizagem de méquina treinados sobre a base [CPO| com modelos treinados na base
criada esses métodos. O diferencial deste estudo reside no fato de que, apesar da varie-
dade de abordagens para aplicar [SF| na tarefa de [NER] néo foram encontrados trabalhos
com foco na aplica¢ao de [SF|utilizando [FR] de correspondéncia por palavra, conhecimento
heuristico (regras) e aprendizado de maquina para geracao de bases anotadas no dominio
brasileiro.

Para orientar esta pesquisa, foram definidos objetivos especificos, incluindo a inves-
tigagdo de métodos de geragao de entidades nomeadas usando a abordagem de [SF] a
selecao de entidades de licitagao e contrato, a descricao dos padroes ou caracteristicas das
entidades selecionadas e a implementagao das [FR] para criar uma base de dados anotados
com a abordagem de [SF}

Os experimentos realizados para validar a hipétese incluiram o treinamento de
tanto no [CPQ| quanto na base gerada pela [SF], juntamente com uma anélise compara-
tiva de desempenho entre os rotulos gerados exclusivamente pela aplicagao da [SE| Esses
experimentos foram conduzidos com rigor metodolégico, incorporando otimizac¢oes nos
hiper parametros dos modelos, melhorias nas [FR] e uma abordagem cuidadosa na selegao
e adaptagao das técnicas de [SF|] Essas agdes corretivas foram cruciais para garantir a
robustez e a qualidade dos resultados obtidos.

Os resultados confirmaram a hipotese, demonstrando que os modelos treinados na base
gerada pela [SF| superaram consistentemente os modelos treinados na [CPO| em diversas
categorias de atos. Esses resultados ressaltam a eficacia da abordagem de[SF|na geracao de
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dados anotados automaticamente e no treinamento de modelos de NER] com desempenho
comparavel ou até superior aos obtidos com dados anotados manualmente.

Dessa forma, ¢ possivel gerar modelos automatizados e precisos para a tarefa de NER]
mesmo em contextos com poucos dados anotados disponiveis em portugués e com carac-
teristicas contextuais especificas, corroborando com o viés da literatura, o qual evidencia
que a adogao dessa abordagem é promissora na automatizacao da geracao de bases anota-
das (Lison et al., [2021)). Nesse sentido, pode-se afirmar que o uso de métodos fracamente
supervisionados pode beneficiar a construgao de aplicagdes que requeiram uma etapa de
aprendizado de méaquina baseado em uma tarefa de [NER] Isso confirma positivamente
a hipotese estabelecida, além de apresentar um resultado relevante ao disponibilizar um
conjunto de dados anotados de licitacao e contratos que podem ser utilizados em apli-
cagoes que exigem o treinamento de modelos de [NER] no dominio da lingua portuguesa.
E importante destacar que o custo e o tempo necessarios para criar sao significati-
vamente menores do que o custo da anotagao humana, conforme evidenciado na Segao
Z8i}

Em sintese, os resultados deste estudo reforcam a importancia das abordagens semi-
supervisionadas, particularmente a abordagem de programacao de dados da [SF], como
uma ferramenta promissora para a geracao de dados anotados e o treinamento de mo-
delos de [NER] em contextos onde a anota¢do manual é impraticavel ou inviavel. Tais
abordagens tém o potencial de acelerar significativamente o desenvolvimento de sistemas
de processamento de linguagem natural em portugués, abrindo novas perspectivas para
aplicacoes em diversos dominios e oferecendo resultados de alta qualidade com redugao
de custos e tempo.

7.1 Trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores, a investigacao precisa ser aprofundada. Como traba-
lhos futuros, pretende-se expandir as[FR] para abarcar as demais entidades e assim prover
uma base deados de atos de licitacao e contrato com uma quantidade maior de entidades.

Embora os experimentos tenham apresentado bons resultados, a aplicagao de outras
técnicas, incluindo a transferéncia de aprendizado e aprendizado ativo, pode resultar em
investigacoes interessantes.

Considerando os resultados alcancados até o momento, pode-se afirmar que a aborda-
gem da [SF| combinada com o uso dos algoritmos de apresentou uma boa capacidade
de predicao e indicacao dos rétulos automatizadamente. No entanto, seria recomendéavel
conduzir novos testes em uma base de licitacao e contratos melhor qualificada. Certa-
mente, esse caminho requer a parceria com outros 6rgaos para acesso a base completa de
licitagoes e contratos do sistema de compras do governo federal. O que durante o tempo
de execugao de um mestrado académico, e principalmente em época de pandemia, nao se
mostrou viavel.

A fim de tornar o modelo mais factivel de adocao, sugere que seja criado um framework
para permitir o reuso das [FR] em diferentes contextos.
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Tabela A.1: Lista dos Atos e entidades

Aviso de Suspensao

Aviso de Revogacao/Anula-
géao

Extrato de Contrato

Extrato de Convénio

Extrato de aditamento

Aviso de Abertura

numero licitacao

numero licitacao

cnpj entidade contratada

entidade convenente

numero contrato

numero licitacao

nome responsavel

identificacao ocorrencia

cnpj orgao contratante

data assinatura convenio

orgao contratante

tipo objeto

modalidade licitacao

modalidade licitacao

codigo siggo

vigencia convenio

numero termo aditivo

modalidade licitacao

orgao licitante

orgao licitante

data assinatura contrato

objeto convenio

objeto aditamento contratual

orgao licitante

objeto licitacao

nome responsavel

entidade contratada

processo gdf

processo gdf

objeto licitacao

processo gdf

processo gdf

fonte recurso

numero convenio

data escrito

processo gdf

decisao tcdf

data escrito

natureza despesa

cnpj entidade convenente

nome responsavel

data abertura licitacao

nome responsavel

valor convenio

codigo siggo

nome responsavel

nota empenho

orgao concedente

numero convenio

sistema compras

numero contrato

natureza despesa

valor estimado contratacao

objeto contrato

programa trabalho

codigo licitacao sistema com-
pras

orgao contratante

nota empenho

processo gdf

fonte recurso

programa trabalho

unidade orcamentaria

unidade orcamentaria

objeto contrato

valor contrato

cnpj orgao concedente

vigencia contrato

vigencia contrato

data assinatura contrato

nome responsavel




Apéndice B

Tabelas descritivas do corpus padrao

ouro (CPO)

O corpus padrao ouro contemplou 4090 atos de licitagao e contrato e 43.733 entidades, e
é composto por cinco tipos de atos: Extrato de Contrato, Aditamento de Contrato, Aviso
de Licitacao, Suspensao de Licitagdo, Anulacao e Revogagao de Licitacao e Extrato de
Convénio. A lista das entidades selecionadas e quantidade de exemplos por entidade estao

descritos nas tabelas [B.1], [B.2, [B.3] [B.4] [B.5] [B.6]
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Tabela B.1: Entidades do Ato Extrato de Contrato

Entidades Qtde
orgao_contratante 2225
numero__contrato 1900
entidade contratada 1769
processo_gdf 1758
objeto contrato 1726
vigencia_contrato 1664
valor contrato 1586
fonte recurso 1440
programa__trabalho 1409
nota empenho 1392

data assinatura_contrato 1287
natureza_despesa 1188
unidade orcamentaria 1108

cnpj entidade contratada 485

nome _responsavel 185
codigo_siggo 175
cnpj orgao contratante 135
Total 23166
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Tabela B.2: Entidades do Ato Aditamento de Contrato

Entidades Qtde
numero _contrato 2153
orgao__contratante 1830
numero termo aditivo 1632

objeto aditamento contratual 1536

processo__gdf 1487
data_escrito 1429
codigo_siggo 130
nome _responsavel 96
Total 10293

Tabela B.3: Entidades do Ato Aviso de Licitacao

Entidades Qtde
numero_licitacao 712
modalidade licitacao 703
sistema__compras 696
tipo_ objeto 654
objeto licitacao 637
data_abertura_licitacao 629
nome _responsavel 629
processo__gdf 616
orgao_licitante 560
valor estimado contratacao 509

codigo licitacao sistema compras 445

Total 6790
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Tabela B.4: Entidades do Ato Suspensao de Licitagao

Entidades Qtde

numero_licitacao 97

modalidade licitacao 95

nome _responsavel 81
orgao_licitante 78
objeto_licitacao 71
processo _gdf 63
decisao_tedf 18
Total 203

Tabela B.5: Entidades do Ato Anulagao e Revogacao de Licitagao

Entidades Qtde
numero_licitacao 66
modalidade licitacao 65

identificacao ocorrencia 55

nome _responsavel o1
processo__gdf 46
orgao_licitante 44
data_escrito 18
Total 345
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Tabela B.6: Entidades do Ato Extrato de Convénio

Entidades Qtde
entidade convenente 39
objeto convenio 31
data_assinatura_convenio 30
vigencia_convenio 28
processo__gdf 28
numero __convenio 25
orgao concedente 23
valor convenio 15
cnpj entidade convenente 13
programa__trabalho 9
natureza__despesa 9
fonte recurso 7
nota_empenho 6
unidade orcamentaria )
cnpj orgao_concedente 5}
nome_responsavel 4
objeto contrato 2
vigencia__contrato 1
Total 280
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Apéndice C
Tabelas de Resultados Por Interacoes

Para cada ato de licitagao e contrato foram extraidos os resultados das cinco interagoes
executadas pelos algoritmos, a média das interagoes e o desvio padrao.

As tabelas[C.], [C.06] [C.11]} [C.16] [C.2]] e [C.26], exibem resultado do treinamento de[NER]
tradicional realizado utilizando o algoritmo [CRF] Enquanto que as tabelas[C.2} [C.7} [C.12]
[C17], [C.22 e [C.27] exibem resultado do treinamento [NER] do [CRF]| sobre a base de dados
gerada pela [SF|

Ja as tabelas [C.3] [C.8| [C.13] [C.18| [C.23] ¢ [C.28] exibem resultado do treinamento de
INER] tradicional realizado utilizando o algoritmo Enquanto que as tabelas[C.4]
[C.9, [C.14] [C.19] [C.24] e [C.29] exibem resultado do treinamento [NER] do [Bi-LSTM] sobre a
base de dados gerada pela [SF]

As tabelas [C.5], [C.10], [C.15] [C.20], [C.25] e [C.30] exibem o resultado da aplicacao direta
da [SEL

C.1 Resultados Extrato de Contrato

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Foldd Média |DP|
numero contrato 0.879 0.882 0.884 0.902 0.875 0.885 0.010
processo gdf 0.901 0913 0.895 0.906 0.888 0.901 0.010

data assinatura contrato 0.855 0.787 0.839 0.815 0.837 0.827 0.026
unidade orcamentaria 0.935 0.913 0.957 0.935 0.933 0.935 0.016

programa trabalho 0.866 0.907 0.890 0.877 0.890 0.886 0.015
natureza despesa 0.882 0.955 0.934 0.899 0.897 0.913 0.030
nota empenho 0.845 0.834 0.825 0.867 0.846 0.843 0.016
valor contrato 0.808 0.789 0.870 0.868 0.833 0.834 0.036

Tabela C.1: Extrato de Contrato |[CRF
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Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Meédia |DP|
numero contrato 0.846 0.855 0.838 0.873 0.847 0.852 0.014
processo gdf 0.879 0.895 0.883 0.880 0.881 0.884 0.007
data assinatura contrato 0.681 0.706 0.717 0.752 0.730 0.717 0.026
unidade orcamentaria 0.783 0.806 0.847 0.829 0.797 0.812 0.025
programa trabalho 0.733 0.789 0.780 0.769 0.744 0.763 0.024
natureza despesa 0.877 0.897 0.880 0.845 0.843 0.868 0.024
nota empenho 0.828 0.843 0.785 0.844 0.837 0.827 0.025
valor contrato 0.737 0.719 0.779 0.795 0.797 0.765 0.035
Tabela C.2: Extrato de Contrato @ +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Foldd Média |DP|
numero contrato 0.965 0.941 0.945 0.954 0.946 0.950 0.01
processo gdf 0.964 0954 0954 0.974 0.939 0.957 0.013
data assinatura contrato 0.927 0.914 0.952 0.925 0.927 0.929 0.014
unidade orcamentaria 0.962 0.952 0975 0.943 0.978 0.962 0.015
programa trabalho 0.914 0980 0.937 0.967 0.951 0.950 0.026
natureza despesa 0.946 0.955 0.969 0.953 0.924 0.950 0.017
nota empenho 0.924 0954 0956 0.958 0.947 0.948 0.014
valor contrato 0.884 0.868 0.902 0.906 0.870 0.886 0.017
Tabela C.3: Extrato de Contrato [Bi-LSTM
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero contrato 0.961 0975 0.964 0.966 0.967 0.966 0.005
processo gdf 0.941 0.958 0980 0.955 0.949 0.957 0.015
data assinatura contrato 0.942 0.955 0.946 0.951 0.928 0.945 0.011
unidade orcamentaria 0.991 0.984 0.993 0.983 0.980 0.986 0.006
programa trabalho 0.966 0.985 0979 0.982 0.961 0.975 0.011
natureza despesa 0.966 0.971 0.986 0.957 0.967 0.969 0.010
nota empenho 0.935 0971 0.890 0.956 0.934 0.937 0.030
valor contrato 0.971 0.979 0.975 0.954 0.961 0.968 0.011
Tabela C.4: Extrato de Contrato |Bi-LSTM]| +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero contrato 0.918 0.906 0.909 0.912 0.897 0.908 0.008
processo gdf 0.968 0.945 0.945 0.963 0.961 0.956 0.011
data assinatura contrato 0.758 0.768 0.773 0.805 0.783 0.778 0.018
unidade orcamentaria 0.813 0.813 0.835 0.858 0.810 0.826 0.021
programa trabalho 0.833 0.846 0.815 0.798 0.807 0.820 0.019
natureza despesa 0.904 0.887 0.867 0.862 0.883 0.881 0.017
nota empenho 0.912 0953 0.926 0.930 0.938 0.932 0.015
valor contrato 0.812 0.797 0.805 0.785 0.836 0.851 0.019

Tabela C.5: Extrato de Contrato

67



C.2 Resultados Aditamento de Contrato

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero contrato 0.818 0.853 0.852 0.840 0.828 0.838 0.015
processo gdf 0.788 0.794 0.780 0.782 0.768 0.782 0.010
data escrito 0.880 0.832 0.857 0.836 0.858 0.852 0.019

Tabela C.6: Aditamento de Contrato [CRF

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero contrato 0.815 0.808 0.810 0.801 0.827 0.812 0.010
processo gdf 0.848 0.856 0.846 0.803 0.825 0.835 0.021
data escrito 0.841 0.816 0.814 0.817 0.847 0.827 0.016

Tabela C.7: Aditamento de Contrato |CRF| +

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero contrato 0.845 0.822 0.816 0.834 0.829 0.829 0.011
processo gdf 0.854 0.865 0.886 0.860 0.795 0.852 0.034
data escrito 0.878 0.918 0.900 0.893 0.914 0.901 0.016

Tabela C.8: Aditamento de Contrato |Bi-LSTM

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero contrato 0.948 0.953 0.941 0.953 0.949 0.949 0.005
processo gdf 0.919 0.784 0.932 0.860 0.942 0.888 0.066
data escrito 0.967 0.945 0.958 0.924 0.933 0.946 0.017

Tabela C.9: Aditamento de Contrato |Bi-LSTM]| -+

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero contrato 0.819 0.831 0.824 0.847 0.864 0.838 0.018
processo gdf 0.891 0.891 0.881 0.872 0.898 0.826 0.010
data escrito 0.769 0.799 0.775 0.78 0.794 0.785 0.012

Tabela C.10: Aditamento de Contrato

C.3 Resultados Aviso de Licitagao
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Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
processo gdf 0.944 0.931 0.897 0.946 0.948 0.933 0.021
modalidade licitacao 0.968 0.958 0.965 0.949 0.956 0.959 0.008
numero licitacao 0972 0970 0.961 0956 0.930 0.958 0.017
valor estimado contratacao 0.915 0.924 0.944 0.865 0.943 0.918 0.032
Tabela C.11: Aviso de Licitacao @
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
processo gdf 0.928 0.934 0.924 0.943 0.945 0.935 0.009
modalidade licitacao 0.883 0.905 0.901 0.842 0.917 0.889 0.029
numero licitacao 0.870 0.904 0.877 0.856 0.889 0.879 0.018
valor estimado contratacao 0.804 0.883 0.901 0.846 0.878 0.862 0.038
Tabela C.12: Aviso de Licitagao I@ +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
processo gdf 0.899 0.928 0.950 0.936 0.915 0.926 0.019
modalidade licitacao 0.954 0.924 0.951 0.922 0.967 0.943 0.020
numero licitacao 0.966 0.966 0.964 0.930 0.945 0.954 0.016
valor estimado contratacao 0.895 0.933 0.921 0.853 0.942 0.908 0.036
Tabela C.13: Aviso de Licitagao |Bi-LSTM
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
processo gdf 0.930 0.980 0913 0917 0.940 0.936 0.027
modalidade licitacao 0.991 0.987 0.977 0.979 0.980 0.983 0.006
numero licitacao 0.922 0967 0.973 0974 0.972 0.962 0.022
valor estimado contratacao 0.956 0.783 0.948 0.950 0.975 0.922 0.079
Tabela C.14: Aviso de Licitacao [Bi-LSTM]| +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
processo gdf 0.964 0954 0.955 0.924 0.955 0.935 0.015
modalidade licitacao 0.924 0.886 0.924 0.881 0.890 0.901 0.021
numero licitacao 0.513 0.000 0.891 0.014 0.000 0.284 0.405
valor estimado contratacao 0.828 0.878 0.888 0.833 0.857 0.857 0.026

Tabela C.15: Aviso de Licitagao

C.4 Resultados Suspensao de Licitacao de Contrato
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Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Meédia |DP|

numero licitacao 0.972 0978 0964 0.959 0.934 0.961 0.017
modalidade licitacao  0.964 0.950 0.965 0.945 0.953 0.955 0.009
processo gdf 0.934 0.919 0.921 0.958 0.943 0.935 0.016

Tabela C.16: Suspensao de Licitagao de Contrato [CRF

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero licitacao 0.877 0.905 0.908 0.885 0.858 0.887 0.021
modalidade licitacao 0.862 0.863 0.887 0.827 0.880 0.864 0.023
processo gdf 0.656 0.717 0.597 0.655 0.674 0.660 0.043

Tabela C.17: Suspensao de Licitacao de Contrato |[CRF|+

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero licitacao 0.882 1.000 0.968 0.923 0.780 0.911 0.085
modalidade licitacao 0.706 0.944 0.788 0.829 0.485 0.750 0.172
processo gdf 0.727 0.560 0.800 0.545 0.632 0.653 0.109

Tabela C.18: Suspensao de Licitacao de Contrato [Bi-LSTM

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Meédia |DP|
numero licitacao 0.444 0971 0963 0.750 0.842 0.794 0.216
modalidade licitacao 0.923 1.000 0.971 0.979 0.632 0.901 0.153
processo gdf 0.000 0.476 0.240 0.400 0.667 0.357 0.252

Tabela C.19: Suspensao de Licitagao de Contrato [Bi-LSTM]| +

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média [DP)|
numero licitacao 0.841 0.893 0.860 0.831 0.826 0.850 0.037
modalidade licitacao 0.800 0.833 0.800 0.833 0.647 0.783 0.078
processo gdf 0.750 0.846 0.889 1.000 0.917 0.880 0.092

Tabela C.20: Suspensao de Licitagao de Contrato

C.5 Resultados Anulacao e Revogacao de Licitagcao

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero licitacao 0.846 0.815 0.690 0.783 0.696 0.766 0.07
modalidade licitacao 1.000 0.880 0.846 0.833 0.857 0.883 0.067
processo gdf 0.462 0.615 0.333 0.615 0.714 0.548 0.150
data escrito 0.000 0.750 0.444 0.857 0.000 0.410 0.404

Tabela C.21: Anulacgao e Revogacao de Licitagao |CRF
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Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Meédia |DP|
numero licitacao 0.720 0.667 0.857 0.545 0.571 0.672 0.125
modalidade licitacao 0.800 0.833 0.696 0.783 0.857 0.794 0.062
processo gdf 0.200 0.500 0.000 0.714 0.571 0.397 0.291
data escrito 0.286 0.727 0.769 0.889 0.400 0.614 0.258
Tabela C.22: Anulagao e Revogacao de Licitagao @l +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero licitacao 0.667 0.316 0.737 0.444 0.593 0.551 0.171
modalidade licitacao 0.696 0.700 0.600 0.700 0.800 0.699 0.071
processo gdf 0.200  0.000 0.000 0.000 0.000 0.040 0.089
data escrito 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Tabela C.23: Anulagao e Revogacao de Licitacao |Bi-LSTM
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Media |DP|
numero licitacao 0.700 0.167 0.667 0.222 0.167 0.384 0.274
modalidade licitacao 0.909 0.952 1.000 0.900 0.941 0.941 0.040
processo gdf 0.400 0.308 0.1564 0.000 0.400 0.252 0.173
data escrito 0.909 0.727 0.444 0.889 0.727 0.739 0.186

Tabela C.24: Anulacao e Revogacao de Licitagao [Bi-LSTM| +

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero licitacao 0.700 0.612 0.842 0.645 0.612 0.682 0.215
modalidade licitacao  0.909 0.952 1.000 0.900 0.941 0.941 0.040
processo gdf 0.400 0.308 0.154 0.000 0.400 0.252 0.173
data escrito 0.909 0.727 0.444 0.889 0.727 0.739 0.186

Tabela C.25: Anulagao e Revogacao de Licitagao

C.6 Resultados Anulacao e Revogacao de Licitagao

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
numero convenio 0.909 0.444 0.500 0.857 0.667 0.675 0.207
processo gdf 0.000 0.571 0.400 0.000 0.889 0.372 0.382
data assinatura convenio 0.800 0.667 0.615 0.571 0.667 0.664 0.086
valor convenio 0.800 0.750 0.800 1.000 0.333 0.737 0.245

Tabela C.26: Extrato de Convénio |[CRF
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Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4d Média |DP|
NUMmero convenio 0.444 0.286 0.000 0.333 0.364 0.285 0.170
processo gdf 0.500 0.571 0.400 0.000 0.750 0.444 0.279
data assinatura convenio 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
valor convenio 1.000 0.750 0.500 0.667 0.400 0.663 0.233

Tabela C.27: Extrato de Convénio |CRF| -+

Entidade

Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Meédia |DP|

numero convenio
processo gdf

data assinatura convenio
valor convenio

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

Tabela C.28: Extrato de Convénio |Bi-LSTM

Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero convenio 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
processo gdf 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
data assinatura convenio 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
valor convenio 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Tabela C.29: Extrato de Convénio [Bi-LSTM| +
Entidade Fold0 Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Média |DP|
numero convenio 0.500 0.000 0.000 0.667 0.000 0.233 0.325
processo gdf 1.000 0.923 0.923 0.727 0.909 0.897 0.101
data assinatura convenio 0.000 0.200 0.222 0.154 0.000 0.115 0.108
valor convenio 0.400 0.500 0.800 1.000 0.857 0.711 0.252

Tabela C.30: Extrato de Convénio
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Anexo A
Protocolo TEMAC

A Revisao Sistemética (RS) é um método para pesquisa bibliografica e foi realizada por
meio da Teoria do Enfoque Meta Analitico Consolidada (TEMAC) Mariano| (2017). O
TEMAC esta dividido em 3 etapas: preparacao da pesquisa, apresentacao e interrelacao
dos dados e detalhamento, modelo integrador e validagao por evidéncias.

FIGURA 1. Medelo TEMAC

1. Preparacdo da pesquisa (multiplas bases de dados)

2. Apresentacdo e interrelagdo dos dados

# 3. Detalhamento, modelo integrador e validacdo por evidéncias

Figura A.1: Etapas TEMAC - Retirado Mariano| (2017)

1. Preparacao da Pesquisa: etapa que consiste na busca da palavra chave da pesquisa
e na delimitacao das fronteira a ser pesquisa. Para se realizar esta etapa podem ser
realizadas perguntas como:

- Qual o descritor ou palavra de pesquisa?

- Qual o campo espago/tempo da pesquisa?

- Quais as bases de dados serao utilizadas?

- Quais areas de conhecimento serao utilizadas?

Para se encontrar o descritor, um caminho é pesquisar o tema, identificar um artigo
e selecionar suas palavras-chaves da se¢ao resumo, e escolher a que mais se aplica
ao contexto.

As bases de dados sugeridas pelo TEMAC sao: Web of Science, Google Académico
e Scopus.
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2. Apresentacao e interrelacao dos dados e detalhamento: etapa que se realiza a anélise
de relagao entre os registros através dos seguintes critérios: - Revistas mais relevantes
- Revistas que mais publicam - Evolucao do tema ano a ano - Documentos mais
citados - Autores que mais publicaram versus os que mais foram citados - Paises
que mais publicaram - Conferéncias que mais contribuiram - Universidades que
mais contribuiram - Agenciais que mais financiaram - Areas que mais publicaram -
Frequéncia de palavras chaves

3. Modelo integrador e validacao por evidéncias: etapa onde sao necessarias analises
mais profundas que permitam compreender melhor o tema, como selecionar aqueles
autores que nao podem faltar na revisao, as principais abordagens, linhas de pes-
quisa, validagao via evidéncias e entrega do modelo integrador por meio da compa-
racao dos resultados das diferentes fontes. Por exemplo, os autores que publicaram
o assunto mais de 2 vezes, o pais que possui maior dominio sobre o assunto, ano da
publicacao, geralmente os mais recentes, etc.

A.1 Revisao através da Teoria do Enfoque Meta Ana-
litico Consolidada (TEMAC)

A.1.1 Etapa 1: Preparacao da Pesquisa

Para a construcao da palavra chave de pesquisa foram pesquisadas palavras em inglés que
refletissem o tema, envolvendo expressoes relacionadas a supervisao fraca, sendo assim
foi formado o termo: “Weakly Supervised” OR “Named Entity” or “Weak supervision” or
“Labelled Data” or “Named Entity Recognition”. Foram escolhidas para a pesquisa as
bases de dados Web of Science e Scopus por serem base de dados consolidadas e de maior
qualidade Mariano| (2017). A busca nas bases foi realizada em 15 de agosto de 2021. Na
Web of Science os resultados foram filtrados pela categoria: Computer Science Artificial
Intelligence, retornando 2867 resultados. Ja naScopus a pesquisa foi filtrada na &area
Computer Science, retornando 18655 resultados.

Avaliando o campo de pesquisa foi observado que a quantidade de documentos estava
muito elevada, nesse sentido foi aplicado o filtro para contemplar apenas artigos abertos.
Dessa forma, na Web of Science foram encontrando 892 resultados. J& na Scopus a
pesquisa encontrou 5867 resultados. Apo6s andlise da palavra chave utilizada surgiu a
hipotese de ampliar a String de consulta para:

“weak supervision” or “weak supervision frameworks” or “weak supervision labelling
functions” or “weak supervision model” or “weak supervision approach” or “weak su-
pervision sources” or “weak supervision to label” or “weakly supervised classification”
or “‘weakly Supervised” or “weak supervision rules” or “weakly Supervised Named En-
tity” or “weak supervision NLP” or “weakly supervised machine learning” or “weakly
supervised learning” or “weakly supervised modelling” or “weakly supervised model”
or “weakly supervised training” or “weakly supervised data” or “weakly supervised al-
gorithms” or “weakly supervised sequence” or “weakly supervised methods” or “weakly
supervised setting” or “weakly Supervised Named Entity” or “weakly supervised NER”
or “weakly supervised models” or “weakly supervise sequence”.
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Com isso, reduziu a quantidade de artigos para 1579 na Web of Science, apo6s filtrar pela
categoria Computer Science Artificial Intelligence e 3519 na Scopus, apos filtrar pela ca-
tegoria Computer Science. Porém, a quantidade de artigos ainda se mostrou bastante
elevada. Observou-se, ainda, que utilizando apenas as strings “weak supervision” or “wea-
kly Supervised” or “weakly supervise” os resultados coincidiam com os da string anterior.
Nesse sentido, optou-entao por concatenar (“weak supervision” or “weakly Supervised” or
“weakly supervise”) AND (“Named Entity” or “Tagging Sequence” or “Sequence Labelling”
or “Labelling expression”) no sentido de diminuir os resultados. Dessa forma, a pesquisa
retornou 24 resultados na Web of Science e 54 na Scopus.

A.1.2 Etapa 2: Apresentagao e interrelacao dos dados

Dada a pequena quantidade de artigos retornados, nao foi aplicada selecao temporal
como filtro da pesquisa. Conforme pode ser observado nas figuras [A.2] e [A.3 houve um
alto interesse dos pesquisadores nessa area nos tltimos anos.
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Figura A.2: Publicagbes por Ano Web of Science

As editoras que mais publicaram sobre o tema na Web of Science foram: Assoc Com-

putacional, IEEE, Springer Nature. Enquanto que na Scopus foram: Lecture Notes In
Computer Science, Procedings of The ACM SIGKDD e Ceur Workshop Proceedingss.

5



Year -l

Dacuments -

2019

2018

2017

2016

2015

2014

2013

2012

201

2010

Figura A.4:

Source |-

Documents

[®] Lecture Notes In Computer
Science Including Subseries
Lecture Notes In Artificial
Intelligence And Lecture Notes In
Bioinformatics

=] Proceedings Of The ACM
SIGKDD International
Conference On Knowledge
Discovery And Data Mining

m] Ceur Workshop Proceedings

[=] Frontiers In Artificial Intelligence
And Applications

[m] Harbin Gongcheng Daxue
Xuebao Journal Of Harbin
Engineering University

[ IEEE ACM Transactions On

Aiidin Qannah And | anminss

16

Documents by year

0

Documents

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2018 2020 2021

Documents
-

*

Year

Figura A.3: Publicagbes por Ano Scopus

Editoras que mais publicaram Web of Science

Documents per year by source

Compare the document counts for up to 10 sources.

Compare sources and view CiteScore, SJR, and SNIP data
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Figura A.5: Editoras que mais publicaram Scopus
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Uma forma de estimar o grau de relevancia dos periddicos cientificos, em determinada
area de conhecimento, é através do fator de impacto. Consultando o fator de impacto no
Citation Report do Web Of Science observou-se que o fator de impacto das publicacoes é
H-index 7. Ja as publicagoes no Scopus possuem H-index 15.

Publicagdes Artigos que fizeram a citagdo Numero de cita¢tes 7
24 218 Analisar 225 9.38 H-index
Total Total Total Média poritem

De 1345 até 2021+ 217 Analisar 224

Sem autocitagdes Sem autocitagBes

Nlmero de citagdes e publicag@ies ao longo do tempo

5

=l

publicagies

T T T T
2008 2007 2008 2009 2010 2011 012 2013 014 2015 2016 7 2018 2019 2020 2021

[ PublicagBes Il citacies

Figura A.6: Grafico com o nimero de citagdes ao longo do tempo Web of Science

This is an overview of citations for the documents you've selected. Document h-index : 15 View h-graph @

54 cited documents +addtwiist
Date range: 2017 . to 2021 [] Exclude self citations of all authors ] Exclude citations from books

160

Citations

40
2017 2018 2019 2020 2021

Years

Figura A.7: Grafico com o nimero de citagdes ao longo do tempo Scopus

Nas figuras[A.§e[A.9sdo apresentados os documentos mais citados na Web of Science e
no Scopus, respectivamente. Em ambas, o artigo mais citado foi o de Guo, J et al (2009)
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Citages

24 Publicac@es Citages: mais citados primeiro ~ G 1 del
< Voltar AvaNGar ¥ | s por
Total
2017 2018 2019 2020 2021 ana
Total 22 20 43 41 23 15 225
Named Entity Recognition in Query
Gue, JF; Kb, G i Li H
© 1 320dAnnual Intemational ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval 13 g 16 4 4 T.38 £l

200% | PROCEEDINGS 3ZMD ANNUAL INTERNATIOMAL ACM SIGIR CONFERENCE OMN RESEARCH AND DEVELOPMENT IN
INFORMATION RETRIEVAL , pp.267-274

Weakly Supervised Cross-Lingual Named Entity Recognition via Effective Annotation and
Representation Prejection
(=) 2 MNiJ;Dinu, Gand Florian, R 1] 1 4 14 7 52 26
55th Annual Meeting of the Association-for-Computational-Linguistics (ACL)
2017 | PROCEEDINGS OF THE 55TH ANNUAL MEETING OF THE ASSOCIATION FOR COMPUTATIONAL LINGUISTICS (ACL
2017),¥OL L, pp.1470-1480

Re-Sign: Re-Aligned End-to-End Sequence Modelling with Deep Recurrent CNN-HMMs

o 3 Holler an, 5 and Ney, H Q 3 5 T [ 42 21
30th [EEE/CVF Cenference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)

2017|30TH CONFERENCE ON COMPUTERVISION AND PATTERN RECOGNITION [CYPR 2017) , pp.3416-3424

Named entity disambiguation for questions in community guestion answering

24 waneE hou, M 0 1 6 8 3 16 18
Jun 15 2017 | KNOWLEDGE -BASED SYSTEMS 126, pp.68-77

Named Entity Mining from Click-Through Data Using Weakly Supervised Latent Dirichlet
Allocation
©s .6 Yang, 5t and L1 1 1 0 1 0 123 16
15th ACM SIGHD International Conference on Knowledge Discavery and Data Mining
2003 | KDD-03: 15TH ACM SIGKDD CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING , pp.1365-1373

Weakly Supervised Named Entity Transliteration and Discovery from Multilingual
Comparable Corpora
O 6 Klementiey, A and Roth, D 4 5 1 0 0 1 16
21stInternational Conference on Computational Linguistics/44th Annual Meeting of the Association for Computatienal
Linguistics
2006 | COLING/ACL 2006, VOLS 1 AND 2, PROCEEDINGS OF THE CONFERENCE , pp.617-824

Figura A.8: Artigos com o numero de citagées ao longo do tempo Web of Science

Documents Citations <2017 2017 2018 2019 2020 2021 Subtotal >2021 Total

Total 532 61 72 107 142 84 466 2 1000

D 1 Named enfity recognition in query 2009 136 18 8 23 14 10 73 209
D 2 Weakly-supervised discovery of named entities using web sear.. 2007 88 4 8 3 3 18 1 107
s Structured ralation discovery using generative models 201 49 5 6 7 a 4 30 73
(HE Re-sign: Re-aligned end-to-end sequence modelling with deep 2017 2 9 17 34 15 id 77
Os Labeling the languages of words in mixed-language documents ... 2013 a5 8 8 10 12 3 39 74
e Organizing and searching the world wide web of facts - Step ... 2007 70 1 1 1 3 73
O Weakly supervised named enfity transliteration and discovery... 2006 45 5 4 1 1 1 12 57
D 8 Weakly supervi: i | named entity tion via... 2017 3 5 24 10 42 42
[1e Weakly supervised approaches for ontology population 2006 a3 2 1 1 1 5 38
[[]10  Named entity mining from click-through data using weakly sup... 2009 30 2 1 3 6 36
|:| 1 Weakly supervised tweet stance classification by relational ... 2016 1 5 9 8 4 2 28 29
D 12 Docred: A large-scale document-level relation exiraction dat... 2020 9 15 24 24
[]13  Named entity disambiguation for questions in community quest... 2017 2 & 7 6 21 21
[[114  Aweakiy-supervised detaction of entity central documents in... 2013 14 1 2 2 5 19
|:| 15 Data-driven information extraction from Chinese alectronic m 2015 3 5 2 3 1 14 1 15
|:| 16 Knowledge-based biomedical word sense disambiguation with ne._. 207 2 8 3 1 14 14
[[]17  Ascalable machine-leaming approach for semi-structured nam... 2010 ] 3 1 1 5 14
[] 18 weakly supervised approaches for antology population 2008 11 1 1 1 3 14
D 18 Web-derived resources for web information retrieval: From co 2008 10 ] 10
[[J20  weakly supervised sequence tagging from nolsy rules. 2020 2 6 8

Figura A.9: Artigos com o ntmero de citagoes ao longo do tempo Scopus

Guo et al| (2009) que explora a detecgao da entidade nomeada em uma determinada
consulta e classifica em classes pré-definidas. Na Web of Science o artigo registrou 96
citagoes e na Scopus 209 citacgoes.
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Em relacao aos paises que mais publicaram nas duas bases de dados, como mostrado

nas figuras e [A11], tém-se os Estados Unidos e a China.

Figura A.10: Paises que mais publicaram Web of Science
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Figura A.11: Paises que mais publicaram Scopus
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A.1.3 Etapa 3: Detalhamento, modelo integrador e validacao por
evidéncias

Com base nos dados extraidos na Web of Science e Scopus, foi utilizado o software VOSvi-
ewer para criagao de mapas calor, facilitando a visualizacao da analise sobre as heuristicas
utilizadas na Rotulagao de Dados com a abordagem de supervisao fraca. Esses mapas
usam cores mais quentes e fontes em negrito para enfatizar conceitos que sao frequente-
mente usados, enquanto palavras que sao usadas apenas esporadicamente sao mostradas
em cores mais frias e fontes menores .

Na Web Of Science foram encontrados apenas 2 grupos de co-autores e que publica-
ram pelo menos dois documentos sobre assunto. O primeiro grupo composto por: Hubin,
Aliaksandr; Barnes, Jeremy; Lison, Pierre; publicaram os artigos “Named Entity Re-
cognition without Labelled Data: A Weak Supervision Approach” |Lison et al.| (2020)) e
“skweak: Weak Supervision Made Easy for NLP” Lison et al. (2021).

O segundo grupo composto por: Li, Hung; Xu, Gu; publicaram os artigos “Named
Entity Mining from Click-Through Data Using Weakly Supervised Latent Dirichlet Allo-
cation” Xu et al| (2009) e “Named Entity Recognition in Query”|Guo et al.| (2009).

g%b VOSviewer

Figura A.12: Publicagoes Co-Autoria Web of Science
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Na Scopus foram encontrados apenas 7 grupos de autores que publicaram pelo menos
dois documentos sobre assunto, porém apenas em 3 grupos foram mapeadas co-autoria. O
primeiro grupo composto por: Li, Z.; Zhang, M.; publicou o artigo “Coupled POS tagging
on heterogeneous annotations”|Li et al.| (2017). Individualmente, Li, Z.; publicou “Named
entity disambiguation for questions in community question answering” Wang et al.| (2017))
e Zhang, M.; publicou “A supervised named entity recognition method based on pattern
matching and semantic verification” Gao et al. (2020)).

O segundo grupo composto por: Li, H.;Xu, G.; publicaram os artigos “Named Entity
Mining from Click-Through Data Using Weakly Supervised Latent Dirichlet Allocation”
Xu et al| (2009) e “Named Entity Recognition in Query”|Guo et al. (2009).

O terceiro grupo composto por: Wang, D.; Wang, X.; publicaram “A weakly supervised
Chinese medical named entity recognition method” |Zhao et al. (2020)). Individualmente,
Wang, X.; publicou “PENNER: Pattern-enhanced Nested Named Entity Recognition in
Biomedical Literature” Wang et al.| (2019), e Wang, D.; publicou “Weakly-supervised na-
med entity extraction using word representations” Deng et al.| (2017)

gﬁ VOSviewer

Figura A.13: Publicagoes Co-Autoria Scopus
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