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Resumo

Este trabalho propoe a aplicagao de técnicas de Processamento de Linguagem Natu-
ral, utilizando modelos de linguagem baseados em BERT, para melhorar a classificagdao
de petigbes iniciais do Conselho Nacional do Ministério Publico (CNMP). Os mode-
los BERTimbau e Albertina PT-BR demonstraram desempenho superior aos algoritmos
tradicionais de aprendizado de méaquina, evidenciando a eficacia do ajuste fino desses mod-
elos para a tarefa de classificacdo conforme as classes processuais definidas no artigo 37
do Regimento Interno do CNMP. A pesquisa integrou estratégias de pré-processamento,
como digitalizacao e limpeza textual, além de técnicas de sumarizagao abstrativa com
RAG e LLM, que contribuiram significativamente para o desempenho dos classificadores.
Também foi explorada a técnica de Data Augmentation para balanceamento de dados,
a qual mostrou impacto positivo nos classificadores tradicionais, especialmente no SVM
combinado com vetorizacao por embeddings, e aprimorou o desempenho do modelo Al-
bertina PT-BR. Os resultados indicam que o ajuste fino de modelos BERT é uma alter-
nativa eficaz para a classificacdo de petigoes iniciais, superando abordagens tradicionais
de aprendizado de maquina. A pesquisa demonstrou eficicia e inovacao na classificagao

de textos no contexto do Ministério Publico brasileiro.

Palavras-chave: peticao inicial, Processamento de Linguagem Natural, classificacao de
texto, aprendizado de maquina, aprendizado profundo, BERT, RAG, LLM, Data Aug-

mentation
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Abstract

This work proposes the application of Natural Language Processing techniques, using
BERT-based language models, to improve the classification of initial petitions by the Na-
tional Council of the Public Ministry (CNMP). The BERTimbau and Albertina-PTBR
models demonstrated superior performance compared to traditional machine learning al-
gorithms, highlighting the effectiveness of fine-tuning these models for the classification
task according to the procedural classes defined in Article 37 of the CNMP’s Internal
Regulations. The research integrated preprocessing strategies, such as digitization and
text cleaning, as well as abstractive summarization techniques with RAG and LLM, which
significantly contributed to the classifiers’ performance. The Data Augmentation tech-
nique for data balancing was also explored, showing a positive impact on traditional
classifiers, especially SVM combined with embeddings vectorization, and improved the
performance of the Albertina PT-BR model. The results indicate that fine-tuning BERT
models is an effective alternative for classifying initial petitions, surpassing traditional
machine learning approaches. The research demonstrated effectiveness and innovation in

text classification within the context of the Brazilian Public Ministry.

Keywords: initial petition, Natural Language Processing, text classification, machine
learning, deep learning, BERT, RAG, LLM, Data Augmentation
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O Conselho Nacional do Ministério Publico (CNMP) atua em prol do cidadao, executando
a fiscalizacao administrativa, financeira e disciplinar de ramos e unidades do Ministério
Publico (MP) do Brasil, bem como de seus membros, respeitando a autonomia da insti-
tuicdo. Criado em 30 de dezembro de 2.004 pela Emenda Constitucional n® 45, teve sua
instalagdo concluida em 21 de junho de 2.005. A sede fica em Brasilia-DF.

O 6rgao tem como alguns de seus principais objetivos fiscalizar e imprimir uma visao
nacional ao MP, cabendo-lhe orientar todos os ramos e unidades do MP brasileiro, que
possui a seguinte formagcao (Figura 1.1): Ministério Publico da Uniao (MPU), composto
por Ministério Publico Federal (MPF), Ministério Publico Militar (MPM), Ministério
Publico do Trabalho (MPT) e Ministério Publico Distrito Federal e Territérios (MPDET);
e Ministério Publico dos Estados (MPE).

Ministério Publico
brasileiro

MPE

Ministério Publico
Estadual

Figura 1.1: Estrutura do Ministério Publico brasileiro (Fonte: [1]).



Composto por 14 membros, que representam setores diversos da sociedade, ele é pre-
sidido pelo Procurador-Geral da Reptublica. Somados a ele, também compdem o CNMP:
quatro integrantes do MPU; trés membros do MPE; dois juizes indicados, um pelo Su-
premo Tribunal Federal e outro pelo Superior Tribunal de Justica; dois advogados indica-
dos pelo Conselho Federal da Ordem dos Advogados do Brasil; e dois cidadaos de notavel
saber juridico e reputacao ilibada indicados, um pela Camara dos Deputados e outro pelo
Senado Federal, nos termos do artigo 130-A da Constituigdo Federal [2].

Para que seja possivel o pleno desempenho de suas atividades finalisticas, o CNMP
conta com a organizacao administrativa ilustrada na Figura 1.2, na forma estabelecida
pelo artigo 3° do Regimento Interno do CNMP (RICNMP) [3] e no artigo 1° da Resolugao
CNMP 146/2.016 [4]:

PLENARIO

Essa estrutura esta organizada a fim de efetivar o cumprimento da fiscalizacao e da

e eaa ool UNIDADE NACIONAL
GABINETES o DE CAPACITAGAO DO PRESIDENCIA ?\IUA‘QI%:I'}QILA
(GAB) PUBLICO MINISTERIO PUBLICO (PRESI)
€Ny (UNCMP} (OUVIDORIA)
-] n

Figura 1.2: Organograma do CNMP (Fonte: [5]).

orientacao do exercicio administrativo e financeiro do Ministério Piblico no Brasil, além
de promover sua integracao e seu desenvolvimento.

Para realizacdo de boa parte de sua atividade finalistica, o CNMP d& origem a pro-
cessos que funcionam como instrumentos formais onde, no decorrer de sua instrucao, sao
realizadas e registradas as atividades necessarias a fim de dar efeito aquilo em que caiba
a atuacao do Conselho.

Comumente, de acordo com o RICNMP [3], os processos sao iniciados com petigoes
(artigo 36). Elas sao recebidas e protocolizadas e, caso cumpram todos os requisitos
regimentais estabelecidos, registradas e autuadas em sistema eletronico de acompanha-
mento processual, tornando-se entao processos e ganhando numeracao continua e seriada,
obedecendo as classes processuais' descritas na Tabela 1.1 (artigo 37).

Apos sua autuacao, cada processo é distribuido imediatamente pela Secretaria-Geral

(SG) do CNMP, de acordo com a ordem de autuagao, por meio de sorteio eletrénico em

LA classe processual Ordem do Mérito ndo consta no rol de classes do artigo 37 do RICNMP, tendo
sido definida no artigo 31 da Resolucdo CNMP 252/2.022 [6].



Tabela 1.1: Classes Processuais do CNMP (Fonte: [3]).

Inciso Sigla Nome
I INSP | Inspecao
II COR | Correicao
11 RD Reclamacao Disciplinar
v SIND | Sindicancia
A% RIEP | Representacao por Inércia ou Excesso de Prazo
VI PAD Processo Administrativo Disciplinar
VII AVOC | Avocagao
VIII RPD | Revisao de Processo Disciplinar
X RPA R(?Cle.tmagéo para Preservacao da Autonomia do Ministério
Publico
Reclamagao para Preservacao da Competéncia e da Autoridade
X RCA L
das Decisoes do Conselho
XI PCA | Procedimento de Controle Administrativo
XII ASI Arguicao de Impedimento ou Suspeicao
XIII RA Restauracao de Autos
XIV PP Pedido de Providéncias
XV RIP Remocao por Interesse Publico
XVI PROP | Proposi¢ao
XVII RDC | Revisao de Decisao do Conselho
XVIII | PAVOC | Procedimento Avocado
XIX CONS | Consulta
XXI PIC Procedimento Interno de Comissao
XXII NT Nota Técnica
XXIII AL Anteprojeto de Lei
XXIV NF Noticia de Fato
XXV CA Conflito de Atribuigoes
- OM Ordem do Mérito

sessao publica, em cada classe de processo, entre todos os Conselheiros, com exclusao do
Presidente do Conselho e do Corregedor Nacional (artigo 38 do RICNMP [3]). Embora

essa seja a forma padrao, ha ainda outras formas de distribuicao previstas regimental-

mente.

De acordo com o artigo 43 do RICNMP [3], uma vez distribuido a um Conselheiro,
este se torna Relator do processo, sendo agora o responsavel pela instrugao processual
(inciso I), pela concessao de medidas liminares (inciso VIII), pela decisdo quanto a pedido

de sigilo (inciso XI), além de realizar outras atividades previstas regimentalmente a fim

de dar bom andamento ao feito.




1.1.1 Peticao Inicial

A peticao inicial é o ato processual praticado pelo autor, o qual implica a quebra da
inércia do Juiz, com a finalidade de dar inicio ao processo. Conforme diz o artigo 2° do
Cédigo de Processo Civil (CPC) [7], o processo somente comega por iniciativa da parte
e, entao, se desenvolve por impulso oficial.

O documento da peticao inicial deve ser puramente técnico e redigido de acordo com
os ditames legais do artigo 319 do CPC [8]. Este contém os requisitos exigidos para que
ela seja considerada valida e apta a iniciar o processo judicial. Aplica-se subsidiariamente
esse entendimento aos processos iniciados no CNMP.

A peticao deve conter a mengao aos elementos da acao, que sao as partes envolvidas,
o pedido e a fundamentacao do pedido. Esses elementos sao essenciais para delimitar o
objeto da demanda e fornecer as informagoes necessarias para o Juizo entender o que esté
sendo pleiteado.

Diante disso, a petigao inicial é o ato processual, oriundo dos principios e direitos
constitucionais, que movimenta o direito de acdo, instaurando o processo civil. Para
que seja deferida, é exigido ao procurador que redija sua peti¢do inicial cumprindo as

exigéncias requeridas pelo direito processualista civil [9].

1.2 Descricao do Problema

Dentro da SG, incumbe a Secretaria Processual (SPR) a tarefa de autuagao e distribui-
¢ao de processos, por meio de sua Coordenadoria de Protocolo, Autuagao e Distribuigcao
(COPAD).

Atualmente, com dois servidores encarregados pelo protocolo e trés pela autuagao e
distribuicao, o setor recebe as peticoes iniciais em documento texto e encarrega-se de
providenciar os tramites iniciais para que aquele documento possa se transformar em um
processo caso atenda aos requisitos do RICNMP [3] e esteja dentro das competéncias de
atuagao do CNMP.

A Tabela 1.2 ilustra o nimero de processos autuados ano a ano, para todas as classes
processuais definidas, desde o inicio do 6rgao, com data de corte em 30/06/2.023.

Considerando-se que nem todas as petigdes iniciais necessariamente sdo atuadas e
viram processos, o numero de documentos a serem analisados é ainda maior do que o
ilustrado. Para cada um desses documentos, a equipe da COPAD/SPR necessita fazer sua
leitura para que consiga avaliar sua aceitabilidade e, em caso positivo, extrair os atributos
necessarios do texto para a autuagao do processo, como classe processual, assunto, objeto,

pedido de liminar, pedido de sigilo e partes interessadas.



Tabela 1.2: Autuagoes de processos no CNMP.

Ano Quantidade
2.005 144
2.006 736
2.007 1.058
2.008 1.115
2.009 1.536
2.010 1.988
2.011 1.790
2.012 1.569
2.013 1.816
2.014 1.807
2.015 1.353
2.016 1.593
2.017 1.369
2.018 1.260
2.019 1.121
2.020 1.085
2.021 1.472
2.022 1.314
2.023 1.160
2.0242 1.307

Além disso, cada um desses documentos pode conter mais de uma pagina e, em alguns
casos, estar em formato fisico, necessitando ser digitalizados, o que amplia ainda mais o
esfor¢o necessario para a realizacao do trabalho face a exiguidade de recursos humanos
destinados a esse propésito, no caso, os trés servidores puiblicos responsaveis pela autuacao
e distribuicao.

Apesar das melhorias realizadas ao longo dos anos, o fluxo de trabalho ainda é lento
e exige a alocacao de recursos humanos escassos para ser viabilizado. Assim, a leitura e
extracao de informacgao de grandes volumes de documentos por um ntmero limitado de
pessoas torna-se uma tarefa bastante onerosa no contexto de atuacao do setor responsavel,
especialmente em atividades como a classificagdo processual.

Ao problema negocial, soma-se o problema da qualidade dos dados processuais da
instituicao. Embora o processo eletronico tenha evoluido ao longo dos anos, muitos dos
documentos, incluindo peti¢oes iniciais, nao possuem formato definido, nem critério de
avaliagdo de qualidade. E, durante o processo de digitalizacdo, ainda se perde muita da
informacao textual.

Por fim, quando as peti¢oes sao recebidas e autuadas em processos CNMP, ha ainda

o problema de desbalanceamento dos dados. Desde a instituicao do processo eletronico, a



grande maioria dos processos se concentra em cerca de cinco classes, embora o 6érgao tenha
regulamentado vinte e cinco delas. Assim sendo, qualquer tipo de problema a ser resolvido

utilizando-se os dados provenientes precisa considerar o balanceamento inadequado.

1.3 Hipobtese

Com o intuito de abordar o problema descrito, a principal hipotese de pesquisa é que,
a partir de um modelo de linguagem baseado na técnica de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) chamada Bidirectional Encoder Representations for Transformers
(BERT), realizando-se ajuste fino para a tarefa de classificacao de texto das petigoes ini-
ciais conforme as classes processuais definidas no artigo 37 do RICNMP [3], combinando
estratégias de pré-processamento, selecao de caracteristicas e sumarizacao de texto, seja
possivel obter acuracia superior em relacao a algoritmos tradicionais de aprendizado de

maquina.

1.4 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver um sistema de classificacao supervisionada
de texto que, a partir de documentos de texto de petigdes iniciais, seja capaz de atribuir
classes processuais CNMP com base em algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas
de Processamento de Linguagem Natural, sendo possivel comparar seus desempenhos.

Como objetivos especificos, podem-se citar:

1. implementar processo de pré-processamento de texto, incluindo digitalizacao ade-

quada e limpeza das informacgoes textuais obtidas;

2. comparar técnicas para reducao do tamanho maximo de sequéncia para uso nos

modelos de linguagem, incluindo técnica de sumarizagao prévia de texto;

3. tratar o desbalanceamento dos dados, propondo técnica que permita utilizagdo de

algoritmo classificador de forma adequada;

4. implementar e avaliar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para a tarefa
de classificacao de texto, explorando algoritmos tradicionais e fine-tuning de modelos

de linguagem em lingua portuguesa baseados em BERT para a tarefa.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Esta secao propoe-se a apresentar os conceitos necessarios para que o problema estudado
seja adequadamente compreendido e que os resultados obtidos possam ser corretamente
avaliados. As informagoes aqui apresentadas fornecem uma fundagao para que, além da

compreensao do assunto, as contribui¢oes apresentadas possam ser criticamente avaliadas.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) [10] é um campo de pesquisa que tem como
objetivo investigar e propor métodos e sistemas de processamento computacional da lin-
guagem humana. Ela permite que a linguagem seja interpretada e transformada em uma
forma que seja possivel a utilizagdo pelos computadores.

Diversas sao as aplicagoes de PLN encontradas no mundo cotidiano: classificacao de
spam ou outras categorias em caixas de e-mails, interacao com assistentes virtuais, me-
canismos de busca, sugestao de préxima palavra ou analise ortografica durante a redagao
de textos, tradugdo ou sumarizacao de textos, andlise de sentimentos em redes sociais,
atendimento automatizado com robos de conversacao (chatbots), etc.

Considerando-se a diversidade de usos possiveis, o PLN atualmente é uma das areas
mais estudadas dentro da ciéncia de dados, dado que ela possibilita a compreensao e a

extracao de dados nao estruturados contidos em textos.

2.1.1 Tarefas em PLN

Muitas sao as aplicagoes de Processamento de Linguagem Natural no dia a dia, como ja
visto. A partir desses casos de uso concretos, podem ser abstraidas algumas das tarefas
mais comumente realizadas nessa area. Como exemplos mais comuns [11, 12, 13|, podem-

se citar:



o Classificacado de Texto: como serd visto mais a frente, o objetivo desta tarefa é

classificar ou categorizar textos a partir de conjunto de rétulos ou categorias pré-

definidos;

o Modelagem de Linguagem: esta tarefa utiliza-se de técnicas estatisticas para a pre-
dicao de palavras em sentencas, baseada na sequéncia ou contexto em que essas

sentengas estao estruturadas;

o Traducao de Texto: tarefa tipicamente baseada em converter um texto, ou parte

dele, em uma outra linguagem, diferente da original;

e Sumarizacao de Texto: tem como objetivo criar resumos de textos longos, preser-

vando as principais ideias desses textos;

o Extracao de Informagoes: tarefa direcionada a extrair informacoes relevantes de

textos, como, por exemplo, nome, paises, organizagoes, entre outras;

o Obtencao de Informacoes: utilizada em grande escala em mecanismos de busca na
internet, esta tarefa tem o objetivo de, a partir de em uma entrada de usuario for-
necida em linguagem natural, gerar resultados de busca relevantes em documentos,
sites, etc., sem que o usuario necessite saber exatamente quais termos de pesquisa

utilizar.

2.1.2 Pipeline PLN

Para cada tarefa realizada em Processamento de Linguagem Natural é necessaria uma série
de passos ou etapas de processamento para que seja possivel a utilizagdo, por maquinas,
de um determinado texto escrito em linguagem natural [14]. Esse conjunto de passos ou
etapas é comumente chamado de pipeline PLN.

Cabe dizer que ele nao apresenta grandes diferencas em relaciao ao utilizado em apren-
dizado de méquina ou aprendizado profundo para outros tipos de dados. Contudo, em
funcao da natureza do dado textual, e considerando-se que o objetivo final do PLN ¢é
converter dados em formato texto para representacoes numéricas para que possam servir
de insumo para o processamento por um computador, os passos do pipeline PLN diferem
em alguns pontos.

Os principais pontos de diferenga giram em torno do fato de que dados textuais de-
mandam tratamento diferenciado em relagao a dados comuns, ja que a linguagem humana
carrega uma série de regras e ambiguidades, levando-se em consideragao também o idi-
oma, trazendo consigo uma série de desafios. De qualquer forma, é durante a realizacdo

das etapas do pipeline que o texto é transformado e, posteriormente, sua representacao



numérica utilizada para a execugao e monitoramento de uma tarefa, de forma semelhante
ao dado nao-textual.

Cumpre destacar que o pipeline PLN, para melhor adequagdo ao contexto especifico
do problema, pode variar em complexidade, de acordo com a tarefa a ser realizada e com
os requisitos do negbcio. Para isso, algumas etapas podem ser adaptadas conforme a
necessidade.

Assim sendo, de maneira genérica, os passos mais comuns dentro de um pipeline PLN
[15, 16] compreendem, como ilustra a Figura 2.1: a aquisigdo de dados textuais, sua lim-
peza, seu pré-processamento, a engenharia, a partir do texto, de caracteristicas, também
chamadas de features, a construcao do modelo de aprendizado de maquina ou aprendizado

profundo, a avaliagdo, a implantacdo, e o monitoramento do modelo.

Aquisi¢do

Monitoramento Limpeza

Implantag&o A
plantac processamento

Engenharia de
caracteristicas

Avaliagdo

~ /

Construgdo

Figura 2.1: Pipeline PLN.

2.1.2.1 Aquisi¢ao do dado textual

Processo de coletar e filtrar os dados textuais para que eles possam ser armazenados
e posteriormente utilizados de forma eficiente nos passos seguintes dentro do pipeline.
Podem ser provenientes de uma fonte interna, como arquivos de peticoes iniciais no caso
da pesquisa aqui desenvolvida, ou uma fonte externa, como o texto de pagina web obtido

por um crawler.



2.1.2.2 Limpeza do dado textual

Uma vez coletado, o dado textual bruto precisa ser preparado, eliminando-se caracteres
desnecessarios ou elementos nao textuais, como metadados, tags e marcagoes de docu-
mentos, como os encontrados em xml, html, dentre outros, preservando-se o texto puro

para as etapas subsequentes.

2.1.2.3 Pré-processamento do dado textual

Este passo, em sintese, consiste em estruturar o texto limpo de forma que ele possa ser
analisado nos passos seguintes da tarefa em execucgdo. Entre as técnicas mais comuns de

pré-processamento de texto, podem-se citar:
o lowercasing: transformacao dos caracteres das palavras em sua forma mintscula;

e remocgao de stopwords: remocao de palavras de ocorréncia mais comum dentro de
um texto por serem de alta frequéncia na lingua, como artigos e preposicoes, e que,
por isso, nao possuem relevancia para as etapas seguintes do pipeline; na lingua

"

portuguesa podem-se citar palavras como "em', "do", "da", "para", "um", "entre'e

muitas outras;

e remoc¢ao de pontuagao e espagos em branco extras: remove toda a pontuacao de um
texto, bem como caracteres adicionais nao necessarios para o texto que representam

espacos em branco;

« tokenizacao: separagao de uma sentenca em trechos menores, chamados tokens, po-

dendo esses trechos, de forma geral, serem caracteres, palavras ou parte de palavras;

« segmentacao de sentenca: de forma similar a tokenizacao, a segmentacao de sentenga

consiste na separacao de paragrafos inteiros em sentencas individuais;

» stemizagao: contracao de uma palavra em sua forma raiz ou stem; nesta técnica, a
palavra reduzida obtida nao necessariamente sera uma palavra existente e gramati-

calmente correta;

o lematizacao: assim como a stemizacao, consiste na redugdo de uma palavra a sua
forma raiz, ou, neste caso, lema; diferentemente da stemizacao, a palavra é reduzida
removendo-se todas as suas flexoes, permanecendo gramaticalmente correta apés a

transformacao;

o POS tagging: Part of Speech tagging é a técnica que representa a associacao (tag-
ging) das palavras de uma sentenca as suas respectivas classes gramaticais (Part of
Speech).
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2.1.2.4 Engenharia de caracteristicas

Também chamada de extracao de caracteristicas, ou vetorizagao, esta etapa tem o objetivo
de, a partir do texto pré-processado, estruturar caracteristicas do texto em representa-
¢Oes numeéricas para que possam ser utilizadas na construgao de modelos baseados em
algoritmos de aprendizado de maquina ou de aprendizado profundo.

Corresponde a criagdo de um conjunto de vetores contendo a representagdo numérica
de palavras contidas em um texto. Dentre as técnicas mais comuns, podem-se citar Bag-
of-Words (BOW), Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) e Embeddings.

2.1.2.5 Construcao do modelo

Extraidos os vetores numéricos de caracteristicas a partir do texto, os dados estao pron-
tos para a aplicagdo dentro de um modelo de aprendizado de maquina ou aprendizado
profundo. Nesta etapa, os algoritmos de aprendizado de maquina ou de aprendizado pro-
fundo serao aplicados, ou treinados, para a descoberta de padroes presentes dentro de um

determinado conjunto de dados, obtendo-se, ao fim do processo, um modelo ajustado.

2.1.2.6 Avaliacao do modelo

Apos o ajuste do modelo a partir da etapa anterior, procede-se a etapa de avaliagdo, que
corresponde, tao somente, ao processo de se confirmar que o modelo ajustado consegue
atingir seu propoésito, ou seja, o quao efetivo ele é a luz dos requisitos estabelecidos.

Aqui procura-se avaliar o desempenho e capacidade de generalizacdo do modelo ajus-
tado, com o intuito de evitar a ocorréncia de anomalias na captura dos padroes do conjunto
de dados: overfitting, quando os dados se ajustam demais aos dados de treinamento, e
underfitting quando os padroes dos dados nao sao detectados de forma adequada.

Nesta etapa também sao realizados os ajustes dos parametros dos algoritmos de apren-
dizado de méquina ou de aprendizado profundo (chamados de hiperpardmetros) com base
nos resultados obtidos.

Técnicas de validacao diferentes podem ser utilizadas em contextos distintos, a va-
riar, entre outras coisas, conforme as propriedades do conjunto de dados (tamanho por

exemplo). Podem-se mencionar como algumas das técnicas mais comuns de validagao:

e hold-out: o conjunto de dados ¢ divido em duas ou trés partes, sendo uma delas,
na maior proporcao, destinada ao ajuste do modelo, outra destinada a validacao
propriamente dita, e, uma terceira, caso necessaria, destinada a testes do modelo

final ajustado, utilizando-se dados desconhecidos;
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 validagdo cruzada (cross-validation): o conjunto de dados é dividido em amostras
chamadas de partigoes ou folds, mutuamente exclusivos, e o processo de validagao
¢é realizado em varias iteracoes, onde, para cada uma delas, uma particao é usada
para validagao do modelo e as demais para seu o treinamento; o modelo é avaliado
pelo conjunto dos resultados das iteragoes; algumas das variagoes dessa técnica in-
cluem k-fold cross-validation, leave-one-out cross-validation, nested cross-validation,

stratified cross-validation entre outras;

e bootstrap: mnessa técnica sdo retiradas amostras aleatérias (com substitui¢do) do
conjunto de dados e, para cada iteracao do processo de validacao, a amostra retirada
é usada como conjunto de treinamento, sendo o restante dos dados utilizado para
validacao do modelo; como na validacao cruzada, o modelo é avaliado pelo conjunto

dos resultados das iteragoes.

Comumente sao utilizadas algumas métricas de desempenho para avaliacao do modelo

durante o processo de validagao, incluindo:

e acuracia: representa a proporcao de acertos do modelo e é dada pela equagao

VP+VN
VP+VN+ FP+ FN

(2.1)
(V P = Verdadeiro Positivo, VN = Verdadeiro Negativo,

F P = Falso Positivo e FFN = Falso Negativo)

e precisao: indica qual a proporcao verdadeiramente positiva de todos os dados clas-

sificados como positivos e é dada pela equacao

VP

_r (2.2)
VP + FP

o recall, sensibilidade ou revocacao: proporcao dos dados classificados como positi-
vos dentre todos os dados realmente positivos que existem na amostra, dado pela

equacao

VP

2.3
VP+FN (2:3)

e F1-Score: é a média harmonica entre precisao e recall, bem ttil para avaliar modelos

com desbalanceamento, e é calculada pela equacao

Precisao x Recall

— (2.4)
Precisao + Recall
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2.1.2.7 Implantacao do modelo

Se o desempenho do modelo é considerado satisfatério sob o prisma dos requisitos do

negocio, o modelo ¢é entao implantado para utilizacdo em situagoes reais do dia a dia.

2.1.2.8 Monitoramento do modelo

Depois de implantado, o modelo passa a ser monitorado. Caso sejam detectadas quedas
de desempenho ou outras anomalias, o pipeline é reiniciado, buscando um aprimoramento

do modelo.

2.2 Classificacao de Texto

O problema a ser estudado no escopo da pesquisa aqui desenvolvida, dentre os tipos ja
mencionados, diz respeito a tarefa de classificagao. Classificagdo é uma tarefa de minera-
¢ao de dados baseada em aprendizado de maquina supervisionado, usada para categorizar
cada um dos itens de um conjunto de dados em variaveis de interesse ou categéricas, que
correspondem a classes ou categorias pré-definidas, com base em determinadas caracte-
risticas ou atributos (features) extraidos do referido conjunto de dados.

Por aprendizado supervisionado, entende-se como a técnica de aprendizado de maquina
que aprende a partir de dados pré-existentes destinados ao treinamento de um modelo. E
a técnica pela qual o algoritmo é apresentado a dados de treinamento que, por sua vez,
sao exemplos que incluem as entradas e as saidas correspondentes desejadas, habilitando
esse algoritmo a aprender uma determinada fungao [17], no caso presente, a func¢ao de
classificagao.

Assim sendo, classificacao é uma forma de andlise de dados que extrai modelos, des-
crevendo as classes de dados importantes [18]. Tais modelos, chamados classificadores,
preveem rétulos de classes categoricas (discretas e nao ordenadas) [19].

Essa tarefa segue, de forma bem proxima, o pipeline anteriormente descrito, destacando-
se por dois momentos distintos: o primeiro consistindo no aprendizado ou treinamento no
qual o modelo é construido, utilizando-se dados previamente categorizados (aprendizado
supervisionado), e o segundo correspondendo a etapa de classificagdo, onde o modelo é
usado para prever as classes (rétulos) para o conjunto de dados fornecido.

O modo como essa classificacao ¢é feita pode variar, a depender do niimero de classes
existentes ou do niimero de classes que cada item do conjunto de dados pode ser rotulado.
Caso o modelo de classificagao seja treinado para identificar e atribuir apenas uma classe
dentre multiplas, ele serd chamado de classificador multiclasses. Caso precise atribuir

mais de uma classe dentre varias possiveis, é chamado de classificador multirétulos.
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Também existem tipos de classificacdo em que apenas uma entre duas classes pode
ser atribuida, chamado de classificacao binaria e ainda outra, utilizada em situagoes de
desbalanceamento severo do conjunto de dados [20], em que apenas uma classe, dentre
as varias existentes, é utilizada para o treinamento do modelo, sendo, dessa forma, es-
pecializado em reconhecer apenas a classe em que foi treinado. Nesse caso, tem-se um
classificador de classe tinica ou one-class classifier.

Além das abordagens, existem varios tipos de algoritmos de classificagdo em apren-
dizado de maquina e aprendizado profundo, cada um com suas proprias caracteristicas e
aplicabilidades. O melhor classificador dependera do problema especifico e do conjunto
de dados que esta sendo analisado. Portanto, nao é possivel determinar um tinico melhor
classificador [18].

A classificacao de texto, parte relacionada a Processamento de Linguagem Natural, é
uma tarefa de aprendizado supervisionado na qual um modelo é treinado para prever ré-
tulos de documentos ainda nao vistos, a partir da observacao de documentos previamente
rotulados [21].

E uma tarefa cujo objetivo é identificar a classe de um texto pré-processado, a partir
de um modelo de aprendizado de maquina ou de aprendizado profundo construido a partir
de um corpus de documentos previamente categorizados. Como exemplos de utilizacao
dessa tarefa, citam-se a filtragem de leis, de noticias e de outros tipos de texto filtraveis,
classificagdo de documentos, filtragem de spam, andlise de sentimentos, além de varias

outras possibilidades.

2.3 Algoritmos de Classificacao de Texto

A escolha do algoritmo classificador mais adequado ao caso de uso é um passo muito
importante dentro do pipeline PLN. Como dito anteriormente, considerando-se que nao
existe um classificador considerado melhor para qualquer tipo de situacao, é muito impor-
tante que o algoritmo classificador escolhido leve em consideracao os aspectos especificos
do problema a ser resolvido, além, é claro, dos aspectos relacionados ao conjunto de dados
em analise.

Varios sao os algoritmos de classificagdo estudados na comunidade académica ao longo
do tempo. A luz das abordagens de classificagdo de texto pesquisadas, podem-se definir
dois grandes grupos de algoritmos: algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina e

algoritmos de aprendizado profundo [22].
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2.3.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

O primeiro grande grupo refere-se aos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina.
Dentro do aprendizado supervisionado, essa categoria de algoritmos tem sido objeto de
pesquisas em diversas aplicacoes e aspectos, incluindo a tarefa de classificacao de texto.

Ainda considerados na pesquisa cientifica como estado da arte, podem-se citar como al-
guns dos principais algoritmos tradicionais constantemente comparados em surveys mais
recentes [22, 23, 24] sobre métodos de classificagdo de texto: Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes (NB), Algoritmos baseados em Arvores de Decisiio, k-Nearest Neigh-
bors (k-NN) e Regressao Logistica.

2.3.1.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine é uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado, co-
mumente usada para classificacao de texto, originalmente pensada para problemas de
classificagdo de dois grupos (classificagdo binaria) [25], podendo classificar mais grupos,
utilizando multiplas tarefas de classificagdo bindrias [26]. Como ilustrado na Figura 2.2,
ele funciona criando uma fronteira, ou hiperplano, entre dois grupos de dados, onde se

busca maximizar a distancia entre o hiperplano e os grupos.

aracteristica
Dados II Caracteristicas

Figura 2.2: Estrutura do SVM (Fonte: [22]).

O SVM demonstrou ser eficaz nas tarefas de classificacao de texto e tem vantagens
como alta precisao e capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade [18, 27],
sendo robusto no que diz respeito a owverfitting, além de poder lidar com problemas de
classificagao linear e nao linear [28].

No entanto, o algoritmo também tem algumas desvantagens. A primeira grande des-
vantagem é o fato de ser um classificador nativamente binario, tendo problema para tarefas

de classificagdo multirrétulos [29] por exemplo. Além disso, para que possua desempenho

15



satisfatério, requer uma selecao cuidadosa de parametros e pode ser sensivel a escolha da
funcao de kernel [22, 28].

2.3.1.2 Naive Bayes

Método de classificagdo de texto amplamente usado, o Naive Bayes (Figura 2.3) aplica a
teoria estatistica baseada no Teorema de Bayes (Equagao 2.5 e Equagao 2.6) para a tarefa
de classificagdo de texto. Esse classificador assume que os valores das caracteristicas
de uma determinada classe sao condicionalmente independentes, sendo, por este motivo,

considerado ingénuo (naive). Isso tem o efeito de simplificar a computagao envolvida [19].

P(B|A)P(A)
P(AB) = ——————= 2.5
(AIB) = =555 (2.5)
P(y)
P(T,|y) | Ta P(T:| y) | T, P(Ts| y) | Ts P(Ts| ) | T Tyl P(Twi] y) T, | P(T.|y)

Figura 2.3: Estrutura do Naive Bayes (Fonte: [22]).

Como mencionado, o algoritmo [30] assume a independéncia condicional entre as va-
ridveis preditoras, dado o valor da variavel-alvo. Seja um conjunto de varidveis T =
[T1,T5,...,T,] representando caracteristicas extraidas de um texto e uma varidvel de

classe y. A probabilidade posterior pode ser expressa pelo Teorema de Bayes:

P(y>P<T17T27 s 7Tn’y)

P(y|T17T27' o aTn) = P(Tl T|2 T)

(2.6)

No entanto, o denominador P(T},Ts,...,T,) é constante para todas as classes e pode
ser ignorado para fins de classificacao. Aplicando a suposi¢ao de independéncia condicio-

nal, tem-se:

POIT; T ) o PU) [T P 27)

onde P(y) é a probabilidade a priori da classe y, e P(Tj|y) representa a probabilidade
condicional de cada termo T; dado y.

Sua principal forga é sua eficiéncia, executando de forma rapida ambos os processos de
treinamento e classificacao. Por aliar eficiéncia e boa precisao, é frequentemente utilizado
como linha de base em pesquisas de classificagdo de textos [31]. Outra vantagem é o bom

desempenho com dados textuais [28], sendo simples de implementar e requerendo uma
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quantidade pequena de dados de treinamento para realizar a estimativa dos parametros
necessarios a classificagao [32], lidando bem com multiplas classes [33].

A simplificacao trazida por se assumir a independéncia condicional também pode ser
problema caso as caracteristicas extraidas sejam altamente correlacionadas. O algoritmo
também nao considera a frequéncia com que palavras ocorrem em um texto [32]. Pela
violagao da assuncao de independéncia condicional, acaba sendo muito sensivel a como os

dados de entrada sao extraidos e preparados [33].

2.3.1.3 Algoritmos baseados em Arvores de Deciséo

Um algoritmo de Arvore de Decisdo [34] tem como principio de funcionamento a cons-
trugao de um modelo com base em estimativas estatisticas e em uma série de verificagoes
de condicoes légicas. Esse modelo consiste em um grafo de arvore, descrito na teoria de
grafos como um grafo orientado aciclico, possuindo noés e arestas entre eles, sendo que
cada n6 tem uma entrada e duas ou mais arestas de saida para nos adjacentes. Dois dos
mais conhecidos algoritmos sao ID3 (Iterative Dichotomiser 3) e C4.5, expansao do ID3
[29].

A raiz da arvore corresponde ao estado inicial do processo de classificacao. O estado
inicial constitui-se na primeira verificacdo légica a ser realizada. Cada né interno tem
uma premissa de divisao associada, ou seja, uma fungao légica relacionada ao calculo da
condicao de ramificacdo, procedendo as verificagdes logicas seguintes. Os nos finais, ou
folhas, representam as classes resultantes. Ao percorrer a arvore, comegando pela raiz,
cada no divide o conjunto de solugoes até alcancar o né folha que define a classe prevista
pelo algoritmo.

Ou seja, pela otica do fluxo dos dados, o algoritmo comeca no né raiz e testa as
amostras de dados (compostas por conjuntos de instancias, que tém vérias caracteristi-
cas), dividindo o conjunto de dados em subconjuntos diversos de acordo com diferentes
resultados. Cada subconjunto constitui um né filho e cada né folha na arvore de decisao
representa a classe prevista. A construcio da Arvore de Decisdo, dessa maneira, tem o ob-
jetivo de determinar a correlagao entre classes e caracteristicas, explorada posteriormente
para prever as classes para dados ainda desconhecidos [22].

Além de facilidade de compreensdo e a vantagem visual que possuem, as Arvores de
Decisao possuem bom desempenho em classificacao de texto quando ha nimero menor de
caracteristicas [35], sendo muito rapidas para treinamento e predigao [28]. Também fazem
bem o trabalho de transformar os dados em conhecimento, pegando um conjunto de dados
nao familiares e extraindo um conjunto de regras, e sdo baratas computacionalmente [33].
Como desvantagens, elas sdo propensas a overfitting [28], possuem tendéncia a basear as

classificagbes em um menor nimero possivel de testes, levando a um desempenho fraco em
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classificacdo de texto, e também podem levar a uma grande e excessivamente complexa
estrutura de arvore quando o conjunto de dados possui grande ntimero de entradas [32].

Funcionando como uma extensdo das Arvores de Decisdo, a Floresta Aleatéria é um
método de aprendizado em conjunto (ensemble learning) para classificagdo de texto. A
ideia principal do método é construir e agrupar varias Arvores de Decisdo aleatérias du-
rante o treinamento [28] e por isso é chamada de "Floresta'". Os resultados da classifica¢ao
de suas saidas sao determinados pelo niimero de votos de todos os resultados de saida das

arvores agrupadas. Essas estruturas sao ilustradas na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Um exemplo de Arvore de Decisdo (esquerda) e a estrutura de uma Floresta
Aleatoria (direita). Os nos tracejados representam a rota de decisao (Fonte: [22]).

A Arvore de Decisdo neste caso é a unidade basica e, cada uma que compde uma
Floresta é um classificador. Dessa forma, para uma determinada amostra de entrada,
N Arvores terdo N resultados de classificacio. A Floresta Aleatéria integra todos os
resultados de votacao de classificagdo e especifica a classe com o maior nimero de votos
como sua saida final [36].

Florestas Aleatérias sdo mais robustas a erros e outliers, embora ainda possam ocor-
rer a depender da forca dos classificadores individuais e da medida da correlagao entre
eles (quanto menor, melhor). Além disso, sdo insensiveis ao nimero de caracteristicas
selecionadas em cada divisdo e eficientes em conjuntos de dados muito grandes [19].

Elas também sao muito rdpidas para se treinar em comparagao com outras técnicas,
tais como as de aprendizado profundo e demais técnicas de aprendizado em conjunto, mas
muito lentas para predi¢oes uma vez treinadas, o que piora quanto maior o nimero de

Arvores de Decisao no sistema. Por fim, além de serem também propensas a overfitting,
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perdem a facilidade de interpretagao visual, considerada uma vantagem no contexto de

uma tnica Arvore de Decisao [28].

2.3.1.4 k-Nearest Neighbors

O algoritmo k-Nearest Neighbors tem como funcionamento atribuir a uma amostra nao
classificada a classe com maior incidéncia entre o conjunto de k vizinhos mais proximos
previamente classificados [37]. O nimero k de vizinhos mais préximos a serem inspecio-
nados é um hiperparametro especificado quando da criagao do modelo. O funcionamento

da técnica ¢ ilustrado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Estrutura do k-NN com k = 4 (Fonte: [22]).

Esse algoritmo é comumente utilizado e um dos melhores algoritmos de classificagao de
texto [27, 38], sendo muito efetivo para conjuntos de dados textuais [28]. A técnica é bem
conhecida para reconhecimento de padroes, sendo simples de implementar e entender,
além de ser particularmente adequada para a tarefa de classificagio multiclasses [28, 39]
e quando o conjunto de dados é grande [27]

Contudo, existem desvantagens no uso do k-NN para classificacao de texto. Suas ver-
soes tradicionais utilizam distancias (euclidiana, similaridade por cosseno, etc.) para o
calculo de similaridade entre os vetores de caracteristicas das amostras, nao conseguindo
capturar adequadamente o acoplamento das caracteristicas entre os dados [38]. Isso pode
levar a uma menor precisao da classificacdo. Além disso, o k-NN pode ser computaci-
onalmente caro [27, 28, 36, 39|, especialmente ao lidar com grandes conjuntos de dados
(28, 40].

19



2.3.1.5 Regressao Logistica

Um dos métodos de classificagdo mais antigos e simples, a Regressao Logistica é um tipo
de algoritmo de aprendizado supervisionado que funciona calculando probabilidade em vez
de classes [28], utilizando esse mecanismo para medir a relagao entre varidveis dependentes
e independentes [41]. Utiliza a fungao sigmoide, dada pela Equacao 2.8, para calculo do

valor da probabilidade. O gréafico dos valores gerados por essa funcao é semelhante ao da

Figura 2.6.
fla)= — (2.8)
X)) = 1 + o7 .
1
0.8
0.6+
| flx) = 1/(1 + exp(-x))
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Figura 2.6: Grafico da funcao sigmoide.

No classificador por Regressao Logistica, cada uma das caracteristicas (¢) é multipli-
cada por um peso (coeficiente de regressao, representado por /3) e depois somadas entre si
(Equagao 2.9). O resultado é entdo utilizado na fungao sigmoide, obtendo-se um ntimero
entre 0 e 1, como uma estimativa de probabilidade. Os melhores coeficientes da regressao

sdo obtidos com a utilizagao de algoritmos de otimizagao [33].

T = B+ frcr + Baca + ...+ Bucy (2.9)

Algoritmo essencialmente simples, que pode lidar bem com dados de alta dimensiona-
lidade (dados textuais, por exemplo) [27] e lineares [42]. E computacionalmente barato,
facil de se implementar e facil de se interpretar quanto a representacao do conhecimento
[33]. Em compensagao, é propenso underfitting e pode ter baixa acuracia [33], além de
ter a possibilidade de que o processo de treinamento seja caro em funcao da busca da

otimizacao desejada dos coeficientes [27] e ndo ser melhor com dados nao lineares [42].
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2.3.2 Algoritmos de Aprendizado Profundo

Mesmo com a pesquisa cientifica realizada em décadas sobre os algoritmos tradicionais de
aprendizado de maquina, essas técnicas [43] sdo limitadas em sua habilidade de processar
dados naturais em sua forma bruta.

Construir um sistema de reconhecimento de padroes ou de aprendizado de maquina
tradicional ainda demanda engenharia cuidadosa e expertise consideravel do dominio para
modelagem de um extrator de caracteristicas que transforme o dado bruto em um vetor
de caracteristicas adequado pelo qual o subsistema de aprendizado, por exemplo, um
classificador, possa detectar ou classificar os padroes de uma determinada entrada de
dados.

A area de Aprendizado Profundo tem constantemente evoluido no intuito de ampliar as
possibilidades dentro da inteligéncia artificial, superando barreiras como as enfrentadas
pelas técnicas tradicionais de aprendizado de maquina. E dentro dessa drea que estdo
acontecendo os maiores avangos em resolver problemas que resistiram, por muitos anos,
as melhores tentativas da comunidade académica da area de inteligéncia artificial.

Em estudos diversos, esse campo da pesquisa tem se mostrado muito bom em descobrir
estruturas intricadas em dados com alta dimensionalidade, sendo, desta forma, aplicavel a
varios dominios diferentes do conhecimento, dado que suas técnicas possuem a capacidade
de modelar relagoes complexas e nao-lineares entre os dados.

Conceituando-se, pode-se dizer que Aprendizado Profundo constitui um conjunto de
técnicas de aprendizado de maquina baseadas no aprendizado de representacoes, pelo
qual um sistema automaticamente aprende e descobre as caracteristicas necessarias para
classificacao a partir do processamento de multiplas camadas de entradas de dados.

Ele compreende técnicas baseadas em redes neurais profundas, versoes de redes neu-
rais artificiais com varias camadas escondidas entre a camada de entrada e a de saida,
que simulam o funcionamento do cérebro humano para automaticamente aprender carac-
teristicas de alto nivel a partir de dados, obtendo resultados melhores do que modelos
tradicionais para tarefas de aprendizado de méaquina, como reconhecimento de fala, pro-
cessamento de imagens e compreensao de texto [22].

Assim como seu correspondente bioldgico [44], essas redes sdo construidas por cadeias
densamente interconectadas de unidades simples (neurdnios) que recebem um niimero de
entradas de valores reais, possivelmente saidas de outras unidades, e produzem uma tinica
saida de valor real, que, por sua vez, pode ser entrada para varias outras unidades.

Em que pesem os muitos avangos dessas técnicas nos tltimos anos, o estudo de redes
neurais artificiais nao é necessariamente algo novo e, desde o inicio, uma das motivacoes
dessas redes é justamente capturar o tipo de computacgao altamente paralelizada baseada

em representacoes distribuidas do cérebro humano.
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Hoje em dia, diversas sao as arquiteturas de rede neurais existentes e estudadas, assim
como suas aplicagoes. Nesta secao, serao descritas algumas das mais estudadas e utiliza-
das dentro do Aprendizado Profundo e que sao relevantes para o objeto desta pesquisa
envolvendo a tarefa de classificacao de texto.

Os algoritmos aqui vistos sdo: Rede Neural Convolucional (CNN), Rede Neural Re-
corrente (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Transformers e uma variante deste

chamada Bidirectional Encoder Representations for Transformers (BERT).

2.3.2.1 Rede Neural Convolucional

Uma das mais populares redes neurais profundas, a Rede Neural Convolucional [45],
ou Conwvolutional Neural Network em inglés. Ela tem seu nome derivado da operagao
matematica linear entre matrizes chamada convolugao.

A CNN tem sido bastante utilizada, com excelente desempenho, em problemas de
aprendizado de méquina, sendo especialmente utilizada em aplicacoes que trabalham
com dados de imagens. Pelos bons resultados apresentados, também tem sido bastante
utilizada em tarefas de PLN.

Sua arquitetura para tarefas de classificacdo de texto, como a proposta para classi-
ficagdo de sentengas [46] ou para classificacao de textos de alta dimensionalidade [47],
de forma geral, comeca com a entrada na rede de uma matriz contendo os vetores de
caracteristicas, resultado da transformacao da sentenca em uma representacdo numeérica
na etapa do pipeline de engenharia de caracteristicas. Essa arquitetura ¢ ilustrada na
Figura 2.7

O primeiro estidgio do funcionamento do algoritmo envolve a realizacao do produto
escalar entre a matriz de caracteristicas e as matrizes de pesos pré-definidos, também
chamadas de filtros. Logo apds, é utilizada uma funcao de ativacao! para a transformacao
da matriz na saida da camada de convolugdo da rede [50].

Cada um desses filtros possui a mesma dimensionalidade dos vetores de caracteristicas
que compoem a matriz, cobrindo uma janela de altura h de linhas da matriz, também
chamada de regiao do filtro [48]. Sao feitas varias multiplicagoes, percorrendo-se todas as
linhas da matriz, cada uma gerando um valor inico. Ao fim, apds a aplicacao da fungao
de ativacao, serao gerados vetores, chamados de mapas de caracteristicas, na quantidade
equivalente a de filtros da camada de convolucao.

Ja na camada de pooling ou agrupamento, uma funcao de agrupamento é entao apli-

cada para cada mapa de caracteristicas. Juntas, as saidas geradas a partir de cada mapa

Funcéo de ativacdo é uma funcdo matemética para a aplicacio de uma transformacio nao-linear na
saida de uma camada de uma rede neural, tornando essa rede capaz de aprender e executar tarefas mais
complexas. Elas basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado ou ndo. Ou seja, se a informacao
que o préximo neurdnio estd recebendo é relevante para a informagéo fornecida ou deve ser ignorada [49].

22



+ funcéo de ativacéo

convolucéo

A

IMatriz sentenca
T3

this

movie

very

much

A

1-max
L poocling

total 6 filtros

3 tamanhos de regido:
(2,3.4); 2filtros para
cada tam. de regiao

2 mapas

caract. p/

cada tam.
regiac

=5 /
|
like

Figura 2.7: Tlustragdo de uma arquitetura CNN para classificagdo de sentengas (Fonte:

[48]).

sao concatenadas em um vetor de caracteristicas de tamanho fixo que sera enviado a ca-

mada densa. Uma estratégia comum de agrupamento utilizada com CNN é chamada de
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1-max pooling, pela qual o nimero de maior valor é extraido do mapa de caracteristicas.

Por fim, apés o vetor ser devidamente processado na camada densa, é feita a aplicacao

de uma func¢do, no caso da classificacao, a funcao softmax, obtendo-se as previsoes de

classes.

Na camada densa, onde é implementada a rede neural totalmente conectada,

pode ser inserida uma camada de dropout a titulo de regularizagao [45, 46, 48]. Esta
técnica zera aleatoriamente valores do vetor de pesos.
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2.3.2.2 Rede Neural Recorrente

A Rede Neural Recorrente ou Recurrent Neural Network em seu nome original na lingua
inglesa, ¢ uma das arquiteturas de rede neurais profundas preferidas para tarefas de PLN
[50], por serem melhores para tarefas que envolvem entradas sequenciais [51], como fala e
linguagem [43].

A principal diferenca dessa arquitetura de rede neural se da pela existéncia de uma
ligacado recorrente de retroalimentacao das camadas ocultas. Ela permite que, apods a
aplicada a funcao de ativagao, o resultado retroalimente a proxima camada oculta, além
de ser passado para a camada de saida. Esse mecanismo permite a criacado de uma memoria
de curto prazo, que vai se modificando ao longo do tempo. Uma das consequéncias para

tarefas de PLN é lidar melhor com dados sequenciais.
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Figura 2.8: Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente desdobrada no tempo. As va-
ridveis x e y representam, respectivamente, as entradas e saidas da rede em funcao do
tempo (¢). A varidvel h representa as camadas ocultas da rede e A, B e C representam
parametros (pesos) padrao da rede usados em todos os passos (Fonte: [52]).

Em termos praticos, como ilustrado na Figura 2.8, para uma tarefa de classificagdo de
texto, a RNN recebe como entrada os vetores de caracteristicas, Word Embeddings por
exemplo, provenientes da transformagao da sentenca em uma representagao numérica na
etapa do pipeline de engenharia de caracteristicas.

Logo apds a aplicacao dos pesos, do somatério e da funcao de ativacao, a saida da
camada oculta, que possui a mesma dimensao do vetor de entrada, é também repassada
para a préoxima camada oculta da rede RNN e assim sucessivamente.

Por fim, apds a passagem por todos os vetores de caracteristicas, a previsao da classe

é realizada pela tultima saida de camada escondida, aplicando-se uma func¢ao para classifi-
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cacao. Ressalte-se que a RNN compartilha os mesmos parametros pelas diferentes partes

do modelo, possuindo os mesmos pesos para cada palavra inserida [22].

Problemas de Desaparecimento e de Explosao do Gradiente Uma RNN, quando
desdobrada no tempo, pode ser vista como uma rede neural feedfoward muito profunda,
na qual todas as camadas compartilham os mesmos pesos [53]. Isso significa que, nessa
arquitetura de rede, cada camada se conecta a proxima, sempre em uma Unica direcao,
rumo a camada de saida, sem caminho volta.

Descrevendo de forma superficial e genérica a dinamica do treinamento, os dados de
entrada sao transformados camada por camada da seguinte forma: multiplica-se os valores
dos neurdnios de cada camada pelos pesos associados, realiza-se o somatoério, aplica-se uma
funcao de ativagao e obtém-se uma saida que alimentara as camadas subsequentes, até
alcancar a camada de saida da rede.

O resultado final é entdao comparado aos valores esperados e o calculo do erro é re-
alizado. Com base nesse calculo, é aplicado o algoritmo de retropropagacao do erro
(backpropagation), que ajusta os pesos dos neurdnios em todas as camadas, partindo da
camada de saida até a de entrada.

Esse ciclo de apresentagao dos dados de treinamento e ajuste dos pesos é chamado de
época (epoch). Cada época constitui um passo do processo de aprendizado supervisionado
da rede neural. O objetivo do treinamento de uma rede neural feedforward é encontrar
os valores de pesos que minimizem o erro, definido por uma funcao de perda, também
chamada de funcao de custo.

Especificamente durante o treinamento de uma RNN, podem ocorrer dois tipos de
problemas [53, 54]: problema de desaparecimento (vanishing) ou de explosao (exploding)
do gradiente?.

A funcao de perda possui gradientes calculados que servem como guia no ajuste dos
pesos. A influéncia dos gradientes, que apontam para direcao onde os erros sdo menores,
se dara ao serem utilizados nas multiplicacoes para a otimizagdo desses pesos. No caso
das ligacoes recorrentes entre as camadas ocultas, os pesos sofrerao varias multiplica¢oes
ao longo do tempo em fun¢ao do algoritmo de backpropagation (backpropagation through
time - BPTT).

Em situagoes especificas, como no processamento de longas sequéncias, eles poderao
encolher demasiadamente ou explodir, dadas as sucessivas multiplicagoes. Nestas situa-
¢oes, a RNN nao consegue atualizar seus pesos de maneira eficaz, produzindo resultados

indesejados.

2No célculo vetorial, o gradiente é um vetor que indica o sentido e a direcdo na qual, por deslocamento
a partir do ponto especificado, obtém-se o maior incremento possivel no valor de uma grandeza a partir
da qual se define um campo escalar para o espago em consideracao [55].

25



2.3.2.3 Long Short-Term Memory

Varias sao as estratégias para lidar com os problemas de desaparecimento ou explosao do
gradiente em redes RNN. Uma das solu¢oes propostas para lidar especificamente com o
problema da desaparecimento baseia-se na introdugao de um conjunto especial de unidades
escondidas chamadas de Long Short-Term Memory (LSTM) [56].

Recapitulando o conceito da arquitetura de uma rede RNN tradicional (vanilla), a
saida de uma camada oculta alimenta a proxima apds a aplicacdo de uma funcao de

ativagao, uma tangente hiperbodlica no caso da Figura 2.9.
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Figura 2.9: Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente. Neste exemplo, x e h represen-
tam, respectivamente, entradas e saidas em fungao do tempo (¢) (Fonte: [57]).

As redes LSTM (Figura 2.10) possuem esse mesmo funcionamento recorrente entre as
camadas ocultas. Porém, essas redes dividem o problema de gerenciamento do contexto
em dois subproblemas: remocao da informacao nao mais necessaria do contexto e adicao
de informagao possivelmente necessaria para tomada de decisao posterior. A chave para
resolver esses subproblemas estd em aprender como gerenciar o contexto [13].

O mecanismo necessario para o gerenciamento do contexto reside na prépria camada
oculta que, nesta variante, ¢ composta por uma célula de memoria para lembrar valores
através do tempo e trés estruturas que se assemelham a valvulas, chamadas de portoes,
que controlam o fluxo da informacgao da célula.

A célula de memoéria, representada pela linha horizontal no topo do diagrama da
Figura 2.10, atua como uma espécie de cano, por onde a informagao da memoria da rede
flui. Ela é conectada diretamente nas células de memoria das camadas ocultas anterior e
posterior [43].

Portoes, representados por uma camada de rede neural com funcdo de ativagao sig-
moide e a operacao de multiplicacdo de vetores, sdo a forma de remover ou adicionar

informagao ao estado atual da célula de memoria. O quanto de informagao devera trafe-
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Figura 2.10: Arquitetura de uma RNN com LSTM (Fonte: [57]).

gar por cada componente é regulado pelo resultado da funcao sigmoide. O resultado de

sua saida combinado com a operacao de multiplicacdo tem um efeito de méscara binaria,

quanto mais ou menos proximo de zero, mais ou menos informagao inalterada passara.
Os trés portoes [58], na ordem em que aparecem na Figura 2.10 da esquerda pra

direita, sao assim chamados:

» portao de esquecimento (forget gate): tem a funcao de esquecer ou deixar passar a

informagao do estado anterior da célula de memoria;

« portao de entrada (input gate): responsavel por definir a nova informagdo a ser
adicionada e que modificara o estado atual da célula de memoéria; a nova informagao
é um vetor gerado por uma camada de rede neural com funcao de ativacao tangente
hiperbdlica, a partir da entrada de informagoes da camada oculta anterior (hy_1) e

da camada de entrada atual (z;);

» portao de saida (output gate): recebe o estado atual da célula filtrado por uma
fungao tangente hiperbodlica e deixa passar o que devera sair da rede e que deverd

ser encaminhado para a proxima camada oculta (hy).

Dados esses aspectos, a LSTM tornou-se, ao longo dos tultimos anos, o estado da arte
para uma variedade de problemas de aprendizado de maquina, principalmente por ser um
modelo efetivo e escalavel para aqueles problemas de aprendizado relacionados a dados
sequenciais, conseguindo ser ampla e efetiva em capturar dependéncias temporais de longo
prazo [59)].

Quanto a tarefa de classificacao de texto, seu método pode capturar melhor a conexao
entre o contexto das palavras e usar a estrutura de portao de esquecimento para filtrar
as informacoes intteis, o que é propicio a melhoria da capacidade total de captura do
classificador [22].
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2.3.3 Transformers

Desde sua introdugao em 2.017 [60], a arquitetura Transformer tornou-se o padrao para
lidar com uma variedade de tarefas de Processamento de Linguagem Natural, tanto do
meio académico quanto na industria [13].

Essa arquitetura [61] foi a sintese de varias ideias como atengao e transferéncia de
aprendizado, além de ter impulsionado arquiteturas de redes neurais que estavam cres-
cendo na comunidade académica. Estes avancgos foram os catalisadores de dois dos mais
conhecidos transformers da atualidade: GPT (Generative Pre-trained Transformer) e
BERT.

Combinando a arquitetura Transformer com pré-treinamento de modelo de linguagem,
estes modelos removeram a necessidade do treinamento, a partir do zero, de arquiteturas
para realizacdo de tarefas especificas e superaram quase todos os indicadores de desem-
penho em tarefas de PLN por uma margem significativa.

Nesta secao serao demonstrados os trés principais conceitos que estao por tras de
todo o impacto que a arquitetura trouxe na pesquisa em Processamento de Linguagem
Natural: estrutura codificador-decodificador, mecanismo de atencao e transferéncia de

aprendizado. Por fim, sera descrita a prépria arquitetura do modelo.

2.3.3.1 Estrutura Codificador-Decodificador

Antes dos transformers [13], arquiteturas recorrentes, tal como LSTM, constitufam o
estado da arte em PLN. Como j4 visto, essas arquiteturas possuem estruturas de retroali-
mentacao nas conexoes da rede que permitem que a informacao seja propagada ao longo
do tempo, tornando-as ideais para modelagem de dados sequenciais.

Em uma tarefa que envolve classificacdo de sequéncias, (POS tagging por exemplo,
onde cada token recebe um rétulo), existem duas sequéncias de mesmo tamanho, uma na
camada de entrada e outra na camada de saida. Isso significa que, para cada entrada na
rede, existe uma saida associada. O processo de classificacao que produz essa saida utiliza,
em sua maior parte, informacao da palavra de entrada e de palavras vizinhas préximas.

No entanto, na configuracao tradicional, essas redes nao sao apropriadas para tipos de
tarefas como traducao, por exemplo. Isso se d& porque, nessas situacoes, uma sequéncia
de entrada de tamanho arbitrario pode resultar em uma sequéncia de saida de tamanho
diferente, além de nao estarem necessariamente alinhadas palavra a palavra.

Foi justamente na area de tradugdo em que as redes RNN desempenharam um papel
importante. Para lidar adequadamente com essa tarefa, uma solucao proposta foi a adap-
tagdo das arquiteturas dessas redes, até entdo seguindo um modelo palavra a palavra,

para possibilitar o aprendizado sequéncia a sequéncia.
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A estrutura sequéncia a sequéncia [62] proposta (Figura 2.11), também chamada de
codificador-decodificador (encoder-decoder), utiliza duas redes LSTM: uma para codificar
a sequéncia de entrada e outra para decodificar a sequéncia de saida. A partir da sequén-
cia de entrada, a solugdo proposta especificou a geracao de um vetor de dimensao fixa
contendo a representacao numérica do contexto, dado pelo tiltimo estado oculto do codi-
ficador. O vetor entao serviria como a entrada do decodificador, que geraria a sequéncia

de saida.
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Figura 2.11: Estrutura codificador-decodificador baseada em redes LSTM. A rede inter-
rompe as previsoes quando sua ultima saida é o token de fim de sentenga (<EOS>) (Fonte:
[62]).

Contudo, o principal ponto fraco dessa estrutura é que o ultimo estado oculto do
codificador cria um gargalo de informacao: ele precisa representar o significado de toda
a sequéncia de entrada, porque o decodificador precisa disso para gerar a sequéncia de
saida. Isso é um problema para longas sequéncias, j4 que a informagao do inicio pode
se perder no processo de compressao em um unico vetor de dimensao fixa que contém a
representacao numeérica.

Para superar essa limitagao, foi proposto um conceito chamado de mecanismo de
atencao [63], que permite que o decodificador tenha acesso, nao sé ao estado oculto final,
mas a todos os estados ocultos do codificador ao longo do tempo. Esse é um componente

chave em muitas das arquiteturas atuais modernas de redes neurais [61].

2.3.3.2 Mecanismo de Atencao

A ideia principal por tras do mecanismo de atengao [61] é que, em vez de produzir um tnico
estado oculto para a sequéncia de entrada, o codificador disponibilize ao decodificador o
estado oculto de todos os passos do processo de codificagao. Contudo, usar todos eles ao
mesmo tempo criaria uma entrada muito grande para o decodificador.

Assim sendo, algum mecanismo é necessario para priorizar quais estados utilizar. Esse
¢ justamente o conceito por tras de atencao. Ela permite que o decodificador atribua um
peso (atengao) diferente para cada um dos estados do codificador, conforme o andamento

da etapa de decodificacao ao longo do tempo.
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Da mesma maneira do modelo anterior, o mecanismo de atencao ainda trabalha com
um tunico vetor de contexto de tamanho fixo utilizado pelo decodificador em um momento
especifico do tempo. Contudo, como ilustrado no esquema da Figura 2.12, em vez de
representar o ultimo estado final do codificador, esse vetor de contexto é uma funcao
de todos os estados ocultos, que podem variar em quantidade conforme o tamanho da

entrada.

Ye1 Wi

|

Figura 2.12: Mecanismo de Atencao (Fonte: [63]).

A forma de calculo desse vetor de contexto de tamanho fixo passado ao decodificador
¢ dada pelo somatorio dos produtos de todos os pesos («;;) pelos valores de anotagoes,
que sao o mapeamento da sequéncia de entrada realizado por uma rede RNN bidirecional.

Cada anotacao (h;) contém a informagao sobre toda a sequéncia de entrada, com um
forte foco nas partes que cercam a i-ésima palavra da sequéncia [63]. Desta maneira,
os pesos sao focados a uma parte especifica do texto que é relevante para o saida que o
decodificador estd produzindo no momento (y;).

E desta forma que o mecanismo de atencio [13] substitui o vetor estético de contexto
da abordagem anterior por outro que é dinamicamente derivado dos estados ocultos do
codificador, diferentes para cada palavra que estd sendo prevista no decodificador.

A cada passo da decodificacao, o contexto é gerado novamente, levando todos os
estados ocultos do codificador em consideragao. Esses contextos dinamicos sao disponi-
bilizados durante o processo de decodificacao, condicionando o processamento do estado
oculto atual do decodificador, que também utiliza seu estado oculto (s;—1) e saida (y;—1)
anteriores.

Ao priorizar quais palavras de entrada sao mais relevantes em cada momento do tempo,
esses modelos baseados em mecanismos de atencao sao capazes de aprender alinhamentos

nao triviais entre palavras das sentencas de entrada e saida. A Figura 2.13 ilustra como
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o decodificador é capaz de corretamente alinhar, por exemplo, as palavras zone e Area,
que estao ordenadas diferentemente nos dois idiomas utilizados no processo de traducao

(francés e inglés) [61].

agreament
European
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Area
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signed
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1932
<end:=
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=
=
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Figura 2.13: Sequéncia arbitraria traduzida do inglés para o francés utilizando o meca-
nismo de atencao. Os eixos x e y do grafico correspondem, respectivamente, as palavras
da sentenca no idioma de origem e no idioma de destino. Os pesos, graduados de zero
a um, sdo representados por pixels em escala de cinza (0 = preto, 1 = branco) (Fonte:
[63]).

2.3.3.3 Transferéncia de Aprendizado

Transferéncia de aprendizado (transfer learning) refere-se a uma situagao onde o que foi
aprendido em um ajuste é explorado para melhorar a generalizacdo em outro ajuste [64].
Em outras palavras, é o método de adquirir conhecimento, a partir de uma tarefa ou
dominio, aplicando-o (transferindo-o) para resolver uma nova tarefa [13].

Nesta técnica, uma rede de base [65] é treinada sobre um conjunto de dados de base,
para realizacao de uma determinada tarefa de base. Ap0s, as caracteristicas aprendidas
sao reaproveitadas, ou transferidas, para uma segunda rede alvo para ser treinada com
um conjunto de dados alvo, para realizacao de uma tarefa alvo.

Este processo tendera a funcionar adequadamente se as caracteristicas usadas para
treinamento da rede base forem genéricas o suficiente para servirem para ambas as tarefas,
base e alvo, em vez de serem especificas apenas para a tarefa base. Isso permite que a
rede alvo faga uso do conhecimento aprendido da tarefa original.

Arquiteturalmente [61], isso envolve dividir o modelo em um corpo (body) e uma cabega
(head). O corpo pode ser reaproveitado em varios dominios diferentes, mudando-se apenas

a cabeca, a depender da tarefa que se realizara utilizando-se aquele corpo. Comparada ao
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aprendizado supervisionado tradicional, esta abordagem tipicamente produz modelos de
alta qualidade que podem ser treinados muito mais eficientemente em uma variedade de
tarefas-alvo, com muito menos dados rotulados. A comparagao entre as duas abordagens

é ilustrada na Figura 2.14.

Treino e an
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cido sobre a Extractio de conhecimento da tarefa
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diferente

Dominio B
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Modelo A Modelo B l
Cabega A
Previsdes A Previsdes B Previsdes A Previstes B
| | | |
Aprendizado supervisionado Aprendizado por transferéncia

Figura 2.14: Comparagao entre os aprendizados supervisionado tradicional (esquerda) e
por transferéncia (direita) (Fonte: [61]).

Durante o treinamento, os pesos do corpo aprendem sobre um amplo conjunto de
caracteristicas do dominio base e esses pesos sdo usados para inicializar o novo modelo
para a tarefa alvo. Quando o conjunto de dados alvo é significativamente menor do
que o conjunto de dados de base, a transferéncia de aprendizado pode ser uma ferramenta
poderosa para permitir o treinamento de uma rede alvo grande (com muitos parametros?),
sem o problema de overfitting [65].

Em PLN, o processo de treinar esse conjunto de dados base para o aprendizado de
algum tipo de representacao de significado de palavras ou sentengas sobre quantidades
muito grandes de texto é chamado de pré-treinamento. Os modelos resultantes sao cha-
mados de modelos de linguagem pré-treinados [13].

Na transferéncia de aprendizado, estes modelos pré-treinados podem sofrer um ajuste

fino (fine-tuning) para a realizacao da tarefa alvo, classifica¢ao de texto por exemplo, com

30 mesmo que pesos.
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um numero muito menor de dados rotulados, tipicamente atingindo maior acuracia do
que modelos treinados do zero (aprendizado supervisionado), com o mesmo volume de
dados rotulados [61].

O ajuste fino consiste justamente em aproveitar o corpo (rede pré-treinada) e colocar
a rede neural adicional (cabega) para a realizagdo da tarefa especifica, como classificagao
de texto, por exemplo.

Opcionalmente, como proposto no método para transferéncia de aprendizado para
tarefas de PLN chamado Universal Language Model Fine-tuning (ULMFiT) [66], origi-
nalmente aplicado a redes LSTM, pode-se realizar o passo intermediario de adaptacao de
dominio, onde o modelo de linguagem pré-treinado genérico passa por uma nova tarefa

de modelagem de linguagem, desta vez sobre o dominio alvo especifico.

2.3.3.4 Arquitetura do Modelo

Um dos gargalos computacionais sofridos por redes RNN é o processamento sequencial do
texto. Embora redes CNN sejam menos sequenciais, o custo computacional de capturar
relacionamentos entre palavras também cresce dependendo do tamanho da sentenga em
que estao inseridas [67].

Essa natureza sequencial [60] inviabiliza a paralelizacao dentro dos exemplos de trei-
namento, o que se torna critico em tamanhos maiores de sequéncias. A ideia por tras
da arquitetura do modelo Transformer é evitar a recorréncia e, em vez disso, apoiar-se
inteiramente sobre um mecanismo de atencao para extrair dependéncias globais entre
entrada e saida. Com isso em mente, os pesquisadores propuseram a arquitetura vista
na Figura 2.15, brevemente descrita como aparece no trabalho de referéncia, chamado
Attention Is All You Need.

Pilhas de Codificadores e Decodificadores A arquitetura do modelo Transfor-
mer, assim como outros modelos de transducdo* de sequéncias, possui uma estrutura
codificador-decodificador para realizagdao de tarefas de Processamento de Linguagem Na-
tural.

O componente de codifica¢ao [68] é uma pilha de seis codificadores. O mesmo acontece
com o componente de decodificagdo. Os codificadores sdo idénticos e suas estruturas se
subdividem em duas camadas, uma com um mecanismo de autoatencao e outra com uma
rede neural feedfoward totalmente conectada.

O decodificador também possui ambas as camadas. Contudo, entre as duas, também

possui uma camada com um mecanismo de atencao que auxilia o decodificador em cap-

4De forma ampla, um modelo de transducdo produz uma saida para cada entrada lida. No contexto
aqui exposto, o termo se refere a tarefa de modelagem de linguagem sequéncia a sequéncia, onde, para
cada sequéncia de entrada, é predita uma sequéncia de saida [12].
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Figura 2.15: Arquitetura Transformer proposta no artigo Attention Is All You
Need (Fonte: [60]).

tar as partes relevantes da sentenca de entrada, de forma similar ao funcionamento do
mecanismo de atengao original descrito na secao 2.3.3.2.

Por fim, um detalhe na arquitetura é que existe uma conexao residual em volta das
camadas de autoatencao e de feedfoward, somando as saidas das camadas com suas en-
tradas, seguida por um passo de normalizagao, onde cada entrada é normalizada para ter
média zero e varidncia unitdria [61].

Em redes neurais profundas [13], conexdes residuais sao conexoes que passam informa-
¢ao de uma camada inferior para uma superior, sem passar por uma camada intermediaria,
o que auxilia na melhoria do aprendizado da rede.

Ja a normalizacao de camada tem como objetivo melhorar o desempenho do treina-
mento nessas redes, mantendo os valores de uma camada oculta em uma faixa que facilite

o treinamento baseado em gradiente.

Atencao Da forma proposta, a arquitetura permite uma paralelizacao significativa-

mente maior, sendo o primeiro modelo de transducao que depende inteiramente do meca-
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nismo de aten¢do chamado de autoatengao (self-attention) para calcular representacoes
de suas entradas e saidas, sem usar convolugoes ou RNNs alinhados a sequéncias.

As vezes chamada de intra-atencdo, a autoatencdo é um mecanismo de atencio que
relaciona diferentes posigoes de uma tnica sequéncia a fim de calcular uma representacao
da sequéncia [60].

Na implementacao desse mecanismo, ¢é calculado uma espécie de indice de atencao
para cada palavra em uma sentenca ou documento, a fim de modelar a influéncia que
cada palavra tem sobre outra. Em funcao disso, a arquitetura Transformer permite muito
mais paralelizacao do que redes CNN ou RNN, o que torna possivel treinar eficientemente
modelos muito grandes sobre grandes volumes de dados [67].

Como pode ser visualizado na Figura 2.16, ela captura o relacionamento entre dife-
rentes elementos em uma mesma sequéncia, enfatizando aqueles que sao mais relevantes

entre si. Na arquitetura proposta, é chamada de Scaled Dot-Product Attention.
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Cross_ Cross_
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too_ too_
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d d

Figura 2.16: Visualizagdo do funcionamento da autoatencdo. Ela é o método que a
arquitetura Transformer usa para construir o entendimento de outras palavras relevantes
relacionadas & palavra sendo processada no momento (Fonte: [68]).

O modelo proposto [60] também define mais um mecanismo de atengao chamado de
Multi-Head Attention, composto por varias cabecas de atencao (attention heads), cada
uma sendo uma Scaled Dot-Product Attention. A arquitetura utiliza oito delas para cada
codificador /decodificador. O objetivo desse mecanismo é permitir que o modelo trate
de forma conjunta informacoes de diferentes subespacos de representacao em posicoes
distintas.

A Figura 2.17 ilustra o funcionamento do mecanismo Multi-Head Attention, mostrando

a representacao em dois subespacos diferentes. Na codificacao da palavra it, a primeira
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cabega de atengao (laranja) da mais énfase em The animal, enquanto a outra (verde) esté

enfatizando a palavra tired.
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Figura 2.17: Visualizagdo do funcionamento do mecanismo de autoatengao com vérias
cabegas (Multi-Head Attention) (Fonte: [68]).

Ao fim do processo, os resultados das cabecas de atengao sao concatenados e multi-
plicados por uma matriz adicional de pesos com o propdsito de gerar uma matriz a ser
passada para a camada feedfoward.

No decodificador, a camada de autoatencao funciona de forma um pouco diferente do
codificador. A ela é apenas permitido ter acesso a posi¢des anteriores da sequéncia de

saida. Isso ¢é feito mascarando-se futuras posi¢des na sequéncia de saida [68].

Redes Feedfoward por Posicao FEm adicao as camadas de atencgdo, cada codificador
e decodificador contém uma rede neural feedfoward totalmente conectada, aplicada a cada
posicao de entrada separadamente e de forma idéntica [60]. Resumidamente, o principal
papel da pilha de codificadores [61] é atualizar as representacoes das entradas (embeddings)

para produzir representagoes que codifiquem informacgao contextual a sequéncia.

Embeddings e Softmax De forma similar a outros modelos de transducao de sequén-
cias, a arquitetura utiliza, como ja visto, embeddings aprendidos para converter os tokens
de entrada e de saida em vetores de dimensao pré-definida, no caso d,,eqe = H12.

A arquitetura também prevé, apds a pilha de decodificadores, uma camada de trans-
formacao linear e uma camada de aplicagao da funcao softmax, utilizada para converter

a saida do decodificador em probabilidades previstas para o proximo token [60].
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A camada Linear é uma rede neural totalmente conectada simples que projeta o vetor
produzido pela pilha de decodificadores em um vetor muito maior chamado vetor de
logitos (logit).

A camada Softmax entao transforma esses valores em probabilidades (todas positivas,
somando 1). A posi¢do do vetor com a maior probabilidade é escolhida e a palavra

associada a ela é produzida como a saida corrente [68].

Codificagao Posicional Dado que a arquitetura [60] do modelo nao se baseia em re-
corréncia, como em uma rede RNN, ou convolu¢ao, como em uma rede CNN, além do
fato de que a ordem das palavras em uma sequéncia importa, para que o modelo possa
saber essa ordem, alguma informagao sobre a posicao relativa ou absoluta dos tokens na
sequéncia deve ser introduzida.

Para esse propésito, no inicio das pilhas de codificadores e decodificadores, vetores con-
tendo as codificagbes posicionais (positional encodings) sdo adicionados a cada embedding
de entrada.

Esses vetores seguem um padrao especifico que o modelo aprende, o qual ajuda a
determinar a posicdo de cada palavra ou a distancia entre palavras na sequéncia [68] e

possuem a mesma dimensao dos embeddings para que eles possam ser somados.

2.3.4 BERT

Os ultimos anos foram marcados pela proliferacao de miltiplos modelos de linguagem
pré-treinados destinados ao ajuste fino para tarefa de classificacao de texto. Entre esses
tantos, Bidirectional Encoder Representations for Transformers (BERT) permanece o
mais popular e amplamente utilizado modelo [24].

Sua principal caracteristica é a bidirecionalidade. Diferentemente da arquitetura
Transformer original, ele [69] é projetado para pré-treinar representagoes profundas bi-
direcionais a partir de texto nao rotulado, condicionando, simultaneamente, o contexto a
esquerda e a direita em todas as camadas.

Como resultado, como ilustrado na Figura 2.18, um modelo BERT pré-treinado pode
sofrer ajuste fino de forma mais simples, propiciando a criacdo de modelos para uma
variedade ampla de tarefas em PLN, sem a necessidade de mudancas substanciais na
arquitetura para execugao dessas tarefas, inclusive classificagao de texto [70, 71, 72].

Durante o pré-treinamento, o modelo [69] é treinado em dados nao rotulados e di-
ferentes tarefas de pré-treinamento. Além disso, ele tem dois objetivos: prever tokens
mascarados em textos e determinar se um trecho de texto é provavel vir apds outro. A

primeira tarefa é chamada de modelagem de linguagem mascarada (masked language mo-

37



ﬁp MLM MLM \ /m MAD Inicio/Fim Trech
« *

BERT BERT

[ea]le ] (=]

Sentenca Mascarada A Sentenga Mascarada B Pergunta

Paragrafo
L *
Par de Sentengas A e B Ndo-Rotuladas Par Pergunta Resposta

Pré-Treinamento Ajuste Fino

Figura 2.18: Procedimento geral de pré-treinamento e ajuste fino para BERT (Fonte:
[69]).

deling - MLM), e a segunda é a previsao da préxima sentenga (next sentence prediction -
NSP).

Para o ajuste fino, o modelo é primeiro inicializado com os parametros pré-treinados.
A seguir, os parametros sofrem ajuste fino utilizando-se dados rotulados das tarefas alvo.
Cada tarefa alvo possui modelos com ajustes finos diferentes, mesmo que sejam iniciali-
zados com os mesmos parametros pré-treinados. Uma caracteristica distinta do BERT é
sua arquitetura unificada em diferentes tarefas. No fim do processo, diferenca é minima

entre a arquitetura pré-treinada e a arquitetura final para as tarefas subsequentes.

2.3.4.1 Arquitetura do Modelo

A arquitetura do modelo BERT [69] é composta por uma pilha de codificadores Transfor-
mer [60] bidirecionais, com uma implementacao quase idéntica a original. As diferencas
estao basicamente no niimero de codificadores empilhados, no tamanho dos embeddings e
no numero de cabecas de atencao em cada mecanismo Multi-Head Attention.

Além disso, a arquitetura proposta possui duas versdes com tamanhos diferentes:
BERTgase € BERTarqge. A Tabela 2.1 contém a diferenga entre a arquitetura Trans-

former original e as duas versoes da arquitetura BERT propostas.

Tabela 2.1: Comparagao entre as arquiteturas Transformer e BERT (Fonte: [60, 69])

Codificadores | Tam. Embeddings | Cab. de Atencao
Transformer 6 512 8
BERT 5455 12 768 12
BERT [ ArgE 24 1.024 16
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Por fim, uma questao fundamental com os transformers é que o tamanho da camada
de entrada dita a complexidade do modelo. Ambos os requisitos de tempo e memoria
apresentam crescimento quadratico em func¢ao do tamanho da entrada. Desta forma, é
necessario definir tamanho de entrada fixa, suficiente para prover contexto suficiente para
que o modelo funcione e ainda continue computacionalmente tratavel. Para o BERT, o

tamanho méximo de entrada utilizado foi de 512 tokens [13].
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Capitulo 3
Revisao da Literatura

O problema de classificagdo de textos ja foi abordado de varias formas na literatura.
Contudo, a pesquisa realizada foi direcionada para trabalhos cientificos que tivessem si-
milaridade com a contextualizacao feita para este estudo ou com a hipotese de pesquisa
apresentada. Ambos os critérios aplicados reduziram significativamente o volume de es-
tudos encontrados sobre o tema.

Assim sendo, entende-se que o presente trabalho tenha a capacidade de colaborar com
a comunidade cientifica e também, especialmente, com a disseminacao do conhecimento
entre os ramos e unidades do MP Ministério Publico brasileiro, sem prejuizo de que
atinja outros érgaos da administragao publica que possuam probleméatica similar. Neste
contexto, esta secdo apresenta os trabalhos relacionados a presente dissertacgao.

A problemética de leitura e classificacao de peti¢oes vivida pelo CNMP nao é algo
unico dentro do sistema de justica brasileiro, sendo ainda mais intensamente percebida
dentro do Poder Judiciario. Em termos absolutos, por se tratar do poder responsavel pela
resolucao de conflitos dentro da sociedade, o nimero de peti¢oes atinge volumes muito
maiores em cada um dos tribunais de justica espalhados pelo pais.

Segundo o sumario executivo do anuario Justica em Niumeros, publicado pelo Conselho
Nacional de Justica (CNJ), em relagao ao levantamento 2.024, ano-base 2.023, registrou-
se cerca de 35,3 milhoes de novos casos [73], que provavelmente incluem petigoes iniciais
na grande parte dos processos, ou mesmo em sua totalidade.

Debrucando-se sobre o problema no contexto do Poder Judiciario brasileiro, face a
escassez de recursos, Marinato et al. [74] propoem, como forma de classificagdo das pe-
tigOes iniciais, a utilizacao de classificador combinado do tipo stacking, onde um ou mais
classificadores sao combinados em niveis distintos, a fim de melhorar, no fim da pilha, o re-
sultado da predicao. No estudo, o classificador combinado foi aplicado sobre uma base de
dados de treinamento com 1.787 modelos de petigoes, construida a partir de diversos por-

tais com conteudo juridico, com modelos distintos, todas em formato Portable Document
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Format (PDF). Durante o experimento realizado pelos pesquisadores, o primeiro passo
constituiu-se na realizagdo do pré-processamento do texto das peti¢oes iniciais, com sub-
sequente vetorizacao de palavras, utilizando-se TF-IDF como técnica. Apds isso, os dados
foram treinados e validados com validacao cruzada, com método de amostragem k-fold
com k = 10. Os classificadores utilizados foram Regressao Logistica, Floresta Aleatoria,
SVM e XGBoost. O processo foi repetido com o classificador combinado, utilizando-se

todos esses classificadores, como ilustra a Figura 3.1.
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Figura 3.1: Classificador combinado (Fonte: [74]).

Para avaliacdo do desempenho dos classificadores, tanto isoladamente, como combi-
nados, os pesquisadores utilizaram as métricas: acuracia, precisao, recall e F1-score. Os

resultados foram reproduzidos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resultados para as medidas de desempenho adotadas (Fonte: [74]).

Algoritmo Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score
Regressao Logistica 83% 89% 74% 78%
Floresta Aleatéria 86% 90% 82% 84%
SVM 88% 86% 74% 7%
XGBoost 83% 81% 76% 7%
Classificador Combinado 90% 91% 87% 89%

Embora o resultado apresentado tenha sido bastante satisfatério, nao foi abordado
como a questao do desbalanceamento dos dados foi tratada e se foi realmente um problema
no decorrer do experimento.

Sousa [75] também aborda a problemadtica de classificagdo de petigdes iniciais no con-
texto do processo judicial eletronico do Poder Judicidrio do Estado de Tocantins, dada a
escassez de recursos e aumento da demanda judicial. O estudo propos uma ferramenta,
denominada MINERJUS, utilizando técnicas de PLN e aprendizado de maquina, por meio

de algoritmo de classificagao supervisionada. O objetivo principal da ferramenta é o apoio
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aos operadores do direito que efetuam a autuacao de processos judiciais, sugerindo um
assunto ao processo.

Sobre a base de dados dos experimentos do trabalho de Sousa [75], a partir de um
corpus de treinamento devidamente preparado e rotulado por equipe do Tribunal de Jus-
tica do Estado de Tocantins, contendo 897 peti¢des iniciais em formato PDF, realizou-se
o pré-processamento e a extragao de caracteristicas, utilizando-se TF-IDF como técnica.
Ato continuo, a matriz contendo cada vetor de texto do corpus foi entao submetida a
treinamento e, apés, a validagao de 78 peticoes, para avaliacao do desempenho dos classi-
ficadores. Os quatro algoritmos de classificacao diferentes utilizados, para comparacao de
resultados, foram: Arvore de Decisdo, Naive Bayes, SVM e k-NN. A Tabela 3.2 reproduz

a avaliacao realizada sobre o desempenho dos algoritmos.

Tabela 3.2: Avaliacdo dos algoritmos de aprendizagem supervisionada (Fonte: [75]).

Classificador Precisao | Acuréacia
Arvore de Decisao | 57,80% | 79,48%
NB 53,78% 57,69%
SVM 72,72% 93,58%
k-NN 51% 82,05%

Concluindo sua pesquisa, o autor aponta a utilizacado de SVM como algoritmo adotado
na classificagdo de peti¢oes da solugao final, que ainda possui interface web para insercao
de documentos e exibicdo da predicao do algoritmo treinado. Embora o resultado do
trabalho tenha apontado na direcao da capacidade da solugao em mitigar problemas no
ato da classificacao processual, nao fica claro se o volume de dados treinado e, em especial,
o validado, é suficiente para que se considere a solucao adequada. Ha indicios de overfit
do modelo ajustado escolhido.

Também nao foram mencionadas quais medidas técnicas, se foram aplicadas, para
tratamento do desbalanceamento entre as classes. Além disso, fica subentendido que a
questao tempo tenha sido fator influenciador no volume de documentos do corpus. Isso
posto, pode-se dizer que essas dificuldades percebidas também sao fatores importantes a
ser considerados na pesquisa aqui desenvolvida.

Ainda sobre a tarefa de classificacao de texto no Poder Judiciario, motivados pela difi-
culdade de acesso a informagoes sobre dados juridicos de modo a permitir uma abordagem
estatistica que possibilite entender a relagao entre os processos e as variaveis que os levam
a classificacao de sentencgas, Almeida Neto et al. [76], em trabalho realizado anos antes,
abordaram a inferéncia de resultados processuais pela procedéncia, procedéncia parcial ou

improcedéncia em julgamentos de magistrados, utilizando-se classificadores baseados em
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arvore de decisao e redes neurais artificiais sobre os processos em tramitagdo na justica
estadual brasileira, a partir de informagoes extraidas de causas juridicas.

Como ponto de partida, os pesquisadores concentraram-se na montagem da base de
dados utilizada nos algoritmos classificadores. Para isso, os dados foram extraidos dos por-
tais dos Tribunais de Justica a partir de técnicas de PLN como web scraping e expressoes
regulares.

Em seguida, ja nas etapas de pré-processamento e engenharia de caracteristicas, os
dados foram organizados, enriquecidos e rotulados de acordo com o indicador de éxito
(procedente, parcialmente procedente, improcedente), tendo sido aplicada a técnica de
one hot encoding para transformagao das varidveis categoricas.

Para realizagdo do experimento, foram utilizadas duas etapas para os classificado-
res baseados em arvore de decisao, C4.5 e Recursive Partitioning and Regression Trees
(PART), e rede neural artificial, Multilayer Perceptron (MLP). Uma etapa compreendeu o
uso de base de dados com atributos reduzidos e, outra, utilizando base com mais atributos.
Em cada uma delas, executou-se 30 vezes o processo de treinamento, teste e validacao,
utilizando-se validagao cruzada, com método de amostragem k-fold com k = 3.

Os autores do trabalho nao deixam claro em sua conclusao os resultados de qual etapa
foram considerados melhores em sua avaliacao final, embora presuma-se que sejam aqueles
correspondentes a segunda etapa, com médias na casa de 74% para as 4rvores de decisao
e de 76% para a rede neural artificial. Contudo, indicam a dificuldade da extracido de
texto e transformacdo em uma base juridica que convergisse em resultados confiaveis e
aceitaveis para padroes técnicos e necessidades corporativas e académicas.

Acrescentam também suas consideragoes sobre a reducao de eficacia na aplicacao de
técnicas de aprendizado de méquina em informacoes de natureza juridica, em especial
aquelas com alto grau de subjetividade. Isso leva a crer que as técnicas utilizadas talvez
nao sejam as melhores para o tipo de problema que se deseja resolver no presente estudo.

Trazendo a problematica de classificacdo de peti¢oes iniciais para o ambito do MP
brasileiro, Noguti, Vellasques e Oliveira [77], citando como desafio a falta de treinamento
juridico adequado pelo corpo de servidores, além da falta de protocolo unificado para
inser¢cao de dados no sistema de controle processual, propoem técnicas de PLN e de
aprendizado de maquina para classificacdo automatica da classe das peti¢oes, com o intuito
de possibilitar melhor alocagao de recursos, reducao de tempo e geragao de estatisticas
mais confidveis.

Apés a realizagao de pré-processamento do texto, incluindo o processo de lematizacao
de palavras, realizou-se a engenharia de caracteristicas a partir do corpus de 17.740 peti-
¢oOes iniciais de 18 classes processuais distintas, recebidas entre 2.016 e 2.019. Para este

processo, a fim de comparacao futura dos resultados, utilizaram-se as técnicas de PLN
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baseadas em TF-IDF e Word Embeddings.

O passo final foi realizar o processo de treinamento, validacao e teste com classifica-
dores supervisionados, no caso, Regressao Logistica, SVM, Floresta Aleatéria, Gradient
Boosting e redes neurais, mais especificamente CNN e RNN. Durante o experimento, foi
detectado desbalanceamento entre as classes dos dados rotulados, o que levou os autores a
aplicar a técnica de subamostragem aleatoria para comparacao com o conjunto de dados
original.

A avaliagao foi realizada utilizando-se as métricas de acuracia e F'1-Score. Pela anélise,
os melhores resultados foram obtidos com uma combinacao de Word Embeddings e RNN,
mais especificamente, LSTM, levando a uma acurdcia de 90% e FI1-Score de 85%, com
dados provenientes do conjunto original de documentos rotulados, ou seja, em detrimento
da técnica de subamostragem, que se mostrou menos eficiente.

O artigo mostra muita relacdo com o estudo aqui desenvolvido, dado que pode ser
utilizado como base de comparacao direta de resultados, como fonte de modelos pré-
treinados para transferéncia de aprendizado ou como ponto de partida para o estudo aqui
realizado, dado que os pesquisadores apontam no sentido de evoluir sua pesquisa aplicando
técnicas que fagam uso de modelos de linguagem e arquiteturas de Transformers, como
BERT, que é a proposta da presente dissertacao.

Ainda sobre BERT, este Transformer foi uma das técnicas de PLN utilizada por
Leme [78] em sua dissertagdo. A problematica, também relacionada a classificacao de
texto, envolve o grande esforco humano necessario para a classificacao do rito processual
de processos de atos de concentragdo abertos no Conselho de Administrativo de Defesa
Econdmica (CADE), que pode ser sumadrio ou ordinério, feita manualmente. Assim sendo,
a automatizacao desta tarefa é desejavel em funcao da economia de recursos gerada.

O conjunto de dados usado no estudo consistiu em 1.275 documentos coletados de
processos, sendo 217 (17%) de rito ordindrio e 1.058 (83%) de rito sumdrio, portanto,
bastante desbalanceado. Além da extracao, a titulo de pré-processamento, foi aplicada a
conversao de documentos digitalizados em documentos de texto, com o uso de ferramenta
de Optical Character Recognition (OCR), ou Reconhecimento Optico de Caracteres em
portugués.

A partir da base original, foram selecionados, aleatoriamente, 30% dos documentos
para validagdo dos modelos treinados (técnica de validagdo chamada hold-out). Sobre o
restante, foi aplicada validagao cruzada com método de amostragem k-fold com k = 5.

Varias técnicas foram usadas no estudo. As de PLN incluiram BOW, Word Embeddings
(Skipgram) e BERT. Como algoritmos de aprendizado de méquina/aprendizado profundo,
utilizaram-se Regressao Logistica, CNN, LSTM e BiLSTM. A pesquisa também avaliou a

combinagao dessas técnicas para melhorar o desempenho e utilizou as técnicas de BOW
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e Regressao Logistica como linha de base.

A avaliacao foi feita usando métricas como acuracia, precisao, recall e F1-Score. Os
resultados mostraram que os modelos combinados, baseados em BERT, foram superiores
ao modelo adotado como linha de base, melhorando o desempenho dos classificadores
binérios.

O problema do desbalanceamento encontrado, e nao resolvido, pode ter levado a mu-
dancas nos resultados, embora tenha sido aplicada, sem sucesso, técnica de subamostra-
gem. O pesquisador também relata a dificuldade quanto ao tamanho dos documentos, o
que também pode ter levado a mudancas nos resultados. Isso posto, o trabalho mostra-se

de grande relevancia para a pesquisa desenvolvida nesta dissertagao.
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Capitulo 4
Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia utilizada para a realizagao do experimento objeto da
pesquisa desenvolvida nesta dissertacdo de mestrado. Este experimento foi baseado no
estudo de caso do CNMP que versa sobre classificagdo automatizada de petigdes iniciais.
Cumpre ressaltar que esta é uma iniciativa inovadora no ambito do Ministério Publico
brasileiro, dado que, durante a revisao da literatura, ndao foram encontradas publicacoes
especificas sobre esse tipo de tarefa. No campo pratico, nas diversas interagoes entre o
CNMP e os 6rgaos do MP, também se observa um campo de estudo e aplicagao ainda
incipiente.

Em termos das técnicas, pretendeu-se, com o experimento realizado, adotar praticas
consideradas como estado da arte na tarefa de classificagdo de texto, comparando-se
o desempenho entre elas, obtendo-se, no fim, aquele conjunto que trouxesse o melhor
resultado em termos negociais e eficiéncia computacional.

Assim sendo, sobre a metodologia adotada nesta pesquisa, de forma genérica, uma
das primeiras etapas envolveu a aquisicao dos dados para utilizagao no estudo, incluindo
uma andlise exploratéria prévia, a conversao de documentos digitalizados em textos que
pudessem ser processados por técnicas de PLN e a realizacdo do pré-processamento dos
textos, com o objetivo de padroniza-los e melhorar o desempenho dos modelos a serem
desenvolvidos. Os dados foram entao separados em conjuntos de dados, com a realizagao
de balanceamento e conversao textual em representagoes vetoriais numéricas e densas.
Por fim, foram realizadas as atividades de modelagem de aprendizado de maquina e
aprendizado profundo, bem como a validagao dos modelos, testando-se diferentes técnicas

para inferir as classes das peti¢oes com base nas caracteristicas dos documentos analisados.
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4.1 Aquisicao de Dados

Os dados textuais utilizados ao longo de toda a pesquisa sdao provenientes de peti¢oes
iniciais em formato PDF autuadas em processos no CNMP. Esses arquivos estavam ar-
mazenados inicialmente no sistema de arquivos do érgao e foram obtidas copias para
utilizagdo na pesquisa.

Essas peticoes estao referenciadas na base de dados do sistema processual eletronico do
Conselho Nacional do Ministério Piblico, chamado sistema ELO, de onde foram extraidas
também as informacoes dos rotulos, neste caso, as classes processuais correspondentes.
Cabe ressaltar que, em conformidade com os normativos existentes, s6 foram selecionados

processos que nao possuiam nenhum tipo de sigilo ou continham peticoes criptografadas.

4.1.1 Analise Exploratoéria

Em posse dos dados descritos brevemente acima, realizou-se primeiramente uma analise
exploratéria com o objetivo de avaliar a distribuicao de frequéncia entre as classes proces-
suais, bem como para avaliar a qualidade e a estrutura dos dados textuais contidos nos
arquivos das petigoes obtidas.

Em termos quantitativos, a base de dados totalizou 9.390 processos autuados em 24 das
25 classes processuais existentes, no periodo compreendido entre 1° de junho de 2015 e 15
de margo de 2024. A classe processual Restitui¢do de Autos nao possuia nenhum processo
autuado em todo o periodo mencionado, tendo sido desconsiderada para o proposito da
pesquisa. A Figura 4.1 ilustra a distribuicdo de frequéncia de peti¢oes entre as classes
processuais.

A avaliacdo qualitativa constituiu-se basicamente pela contagem do numero de pala-
vras por documento e pela verificagdo da estrutura textual das petigoes, e foi conduzida
com auxilio da biblioteca PyPDF2!, ferramenta escrita em Python para a extracao de
texto de documentos no formato PDF.

Como um dos pontos mais relevantes identificados, constatou-se que um total de 2.210
petigoes (23,54% do total) nao continham dados textuais. Ou seja, eram documentos cuja
extracdo do conteudo nao foi possivel pela auséncia de dado textual processavel, possi-
velmente em virtude do processo de digitalizacao adotado originalmente ter produzido
imagens em vez de texto.

Adicionalmente, em alguns casos, foi observada a existéncia de documentos que apre-
sentavam montagens de recortes de imagens contendo textos, além de outros elementos
nao textuais, como, por exemplo, graficos e outros tipos de imagens. Isso dificultou ainda

mais a obtencdo adequada dos dados textuais. Outro obstaculo encontrado foi a difi-

'Disponivel em https://pypdf2.readthedocs.io/en/3.x/.
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Figura 4.1: Distribuicao de petigoes iniciais entre as classes.

culdade de leitura de documentos com estruturas mais elaboradas, como tabelas, o que
limitou a capacidade de extracao automatizada de texto desses arquivos, muitas vezes
causando truncamento dos dados.

O extrato da avaliacdo qualitativa estd apresentado na Tabela 4.1. Nela é possivel
observar as classes processuais com suas respectivas frequéncias de peti¢oes, além de
algumas estatisticas obtidas com base na contagem de palavras dessas petigoes, cujos
textos puderam ser extraidos sem erros pela ferramenta de extracgao.

Dessa forma, como uma das primeiras conclusdes da andlise exploratéria, verificou-se
a necessidade de refinamento das técnicas de extracao de texto, demandando a utilizacao

de métodos complementares, como OCR, para melhorar a qualidade do contetido textual
obtido.

4.1.2 Reconhecimento Optico de Documentos

Para otimizar a extracao do texto das petigoes, realizou-se o processo de reconhecimento
6ptico (OCR) de arquivos PDF utilizados no estudo. Optou-se, para fins de padronizagao,
que todas as petigoes, mesmo que nao possuissem problemas de extracao de texto, fossem

submetidas a técnica, dado que o processo original de criacao do arquivo era desconhecido.
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Tabela 4.1: Numero de palavras por Classe Processual.

Numero de Palavras
Sigla Classe Quant.
Média Max. Des. Pad.
INSP | Inspecao 2 882 0 0
COR Correigao 48 | 2.323,19 71.826 | 10.255,73
RD Reclamagdo Disciplinar 2.909 | 3.685,26 657.804 | 20.615,32
SIND | Sindicancia 9| 2.651,44 11.560 4.695,68
pipp | Representacio por Inércia ou 540 | 2.244,38 | 247.008 | 11.663,55
Excesso de Prazo ’ ’
pap | Drocesso Administrativo 55| 3.480,87 | 25.396 | 4.941,79
Disciplinar
AVOC | Avocagao 45 | 5.149,16 39.547 8.170,81
Rpp | Revisao de Processo 121 | 987856 | 239.224 | 27.025,34
Disciplinar ’
Reclamagdo para Preservacao
RPA da Autonomia do Ministério 50 | 8.469,76 92.114 | 16.709,90
Publico
Reclamagao para Preservagao
da Competéncia e da
RCA Autoridade das Decises 49 | 11.313,24 312.769 | 44.744,33
do Conselho
pca | Procedimento de Controle 1449 | 6.269,39 | 596.526 | 24.818,54
Administrativo
Agp | Arguicao de Impedimento 11| 5.057,36 | 16452 | 5.969,79
ou Suspeigao
RA Restauragdo de Autos 0 0 0 0
PP Pedido de Providéncias 1.712 | 3.233,45 214.259 | 11.509,77
Rip | Remogao por Interesse 7] 849486 | 30726 | 11.051,92
Publico
PROP | Proposigao 461 | 4.573,34 | 355.385 | 20.208,44
RpC | Revisio de Decisio 42 | 428774 | 38529 | 8.070,18
do Conselho
PAVOC | Procedimento Avocado 171 30.322,53 496.703 | 120.202,76
CONS | Consulta 55 773,22 5.873 1.313,31
pic | Procedimento Interno 222 | 9.389,71 | 243.181 | 25.220,84
de Comissao ’
NT Nota Técnica 14 | 2.371,57 9.906 3.835,02
AL Anteprojeto de Lei 19| 5.687,79 20.941 7.962,39
NF Noticia de Fato 303 | 1.982,41 63.673 5.594,54
CA Conflito de Atribuigdes 1.212 | 16.111,01 | 2.380.149 | 79.225,37
OM Ordem do Mérito 38 | 5.420,55 42.487 8.301,80

Como abordagem inicial, optou-se pelo uso da biblioteca Python Tesseract®, que en-
capstla o motor da ferramenta de codigo aberto Tesseract-OCR3. As péaginas dos docu-
mentos foram todas convertidas em arquivos de imagem e submetidas a referida biblioteca
de OCR para conversao em texto. Contudo, ao fim do processo, nao foram obtidos bons
resultados no geral.

Diante disso, testou-se a solucao baseada no servico Azure AI Document Intelligence*

da Microsoft Azure. Seu uso compreendia o envio do arquivo PDF por chamada a API,

’Disponivel em https://github.com/madmaze/pytesseract.

3Disponivel em https://github.com/tesseract-ocr/tesseract.

4Disponivel em https://azure.microsoft.com/en-us/products/ai-services/
ai-document-intelligence.
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que, a seu turno, devolvia objetos contendo as informagoes textuais enriquecidas com
metadados sobre a estrutura do documento convertido.

Comparando-se com os resultados da biblioteca Python Tesseract, o servico em nu-
vem apresentou desempenho significativamente melhor, com maior precisao na extracao
de texto, mesmo em documentos de baixa qualidade visual. A ferramenta foi entao uti-
lizada para a totalidade das peticoes, garantindo-se extracao de texto com muito melhor
qualidade, adequado para utilizacao na continuidade da pesquisa.

A fim de otimizar o uso de recursos financeiros e computacionais, os resultados da
conversao dos arquivos das peticoes em texto, retornados pelo servigo como objetos em
memoéria, foram serializados em disco como representagoes binarias. O objetivo do proce-
dimento descrito foi possibilitar a leitura e manipulagao rapida do contetido textual nas
etapas subsequentes do trabalho, sem a necessidade de reproduzir o processo de OCR,
evitando-se, dessa forma, custos adicionais com novas chamadas a API e garantindo-se a

reprodutibilidade dos resultados obtidos.

4.1.3 Pré-Processamento de Texto

Como ja mencionado, o servico de OCR da Microsoft Azure devolve o texto com infor-
macoes relativas a estrutura do documento submetido ao reconhecimento 6ptico. Essa
estrutura basicamente contempla: paragrafos, tabelas, figuras, etc. Alguns desses itens,
embora relevantes no contexto original dos documentos, representavam ruido no processo
de andlise e modelagem textual.

Dessa forma, apenas paragrafos foram mantidos na obtencao dos textos, facilitando
o processamento posterior. Adicionalmente, dentro dos paragrafos, textos marcados pela
ferramenta como cabegalho de pagina, rodapé, nimero de pagina e nota de rodapé também
foram ignorados.

Além das remocoes realizadas na estrutura do documento representada no objeto
retornado pelo servigo Azure AI Document Intelligence, foi aplicada uma camada adicional
de filtragem, utilizando-se expressoes regulares para eliminar elementos indesejados como
tags HTML, enderecos de e-mail, URLs, emojis e outros componentes que nao agregavam
valor ao texto analisado.

Ao final do processo de limpeza, o texto foi gravado em arquivos com extensao .txt,
totalizando 9.387 petigdes processadas com sucesso. Embora o volume inicial de docu-
mentos fosse de 9.390, dois arquivos nao possuiam texto e um apresentou erro e nao pode
ser processado pelo servigo de conversao por OCR.

Com o texto devidamente limpo, foi necessaria preparacao adicional para possibilitar a
separacao dos conjuntos de dados para o desenvolvimento dos passos seguintes da pesquisa.

Essa preparagao envolveu a criacao de duas versoes dos dados textuais: a primeira baseada
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no texto original das peticoes e a segunda produzida a partir de sumarizacao dos textos
originais, caracterizando-se pela utilizagdo de dados mais sucintos e concentrados (texto
reduzido).

A intencao dessa abordagem dupla foi possibilitar comparar o desempenho dos mo-
delos de classificagdo sobre todo o corpus de documentos, ja que algumas técnicas nao
permitiriam o uso dos dados mais densos, o que levaria a uma analise incompleta. Com
isso, foi possivel avaliar como as duas representacoes do mesmo contetido poderiam im-

pactar os resultados dos diferentes métodos de classificagdo das petigoes.

4.1.3.1 Preparacao do Texto Original

Para a versao com o texto original das peticoes, a preparagao envolveu a tokenizacao
do texto, removendo-se stopwords (palavras que nao carregam significado seméntico re-
levante) e aplicando-se a lematizagdo (reducao das palavras em suas formas candnicas)
das palavras. Essas técnicas também foram aplicadas para garantir que os modelos de
classificacdo pudessem focar nos aspectos mais importantes dos textos, eliminando-se
ruido e redundancia. Essas tarefas foram realizadas com o auxilio da ferramenta de PLN
spaCly para Python. Ao final do processo, todos os 9.387 textos originais haviam sido

pré-processados.

4.1.3.2 Preparacao do Texto Reduzido

Como ja evidenciado pelos dados da Tabela 4.1, observou-se um grande volume textual nos
documentos obtidos, que possuiam, em média, 5.836,67 palavras. Para as fases seguintes
da pesquisa, pensando-se no uso de métodos tradicionais de vetorizagao, como TF-IDF
por exemplo, esse niimero nao constituiria grande barreira para o processo de conversao
do texto em sua representacao numérica.

Contudo, no caso da utilizacao dos modelos baseados em BERT para tarefa de classi-
ficacao, tais textos precisariam ser truncados quando excedessem o tamanho maximo da
janela de contexto da arquitetura de 512 tokens, o que acarretaria perda de informacao
textual relevante para o processo de classificacdo. Ressalta-se ainda que estes modelos
utilizam dois tokens especiais, [CLS] e [SEP], para delimitar o inicio e fim de uma sentenca
respectivamente, o que resultaria em um tamanho liquido de 510 tokens a ser trabalhada
na tarefa de classificacao de texto.

Embora uma conversao direta do niimero de palavras para o ntimero de tokens seja
algo dificil de se obter, ja que depende do tipo de tokenizador e da lingua do vocabulario
do modelo, adotou-se como estimativa que 100 tokens equivaleriam a aproximadamente

75 palavras [79]. Isso significa dizer que o conjunto de petigoes da pesquisa possuiria,
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obedecendo-se a essa taxa de conversao, uma média aproximada de 7.782,23 tokens, ou
seja, mais de 15 vezes maior do que a supracitada janela de contexto.

Algumas estratégias foram cogitadas em relagao ao tratamento da restricdo do nimero
maximo de tokens [72] para utilizacdo em classificadores BERT. Uma delas consistia na
utilizacao dos primeiros 510 tokens, outra utilizaria os 510 tokens finais e uma terceira
possivel consistia em uma estratégia hibrida, utilizando os 128 tokens iniciais e os 382
finais.

Ainda que pudessem funcionar em alguns cendrios, levando-se em consideragao os nu-
meros de palavras/tokens observados no corpus de documentos, essas estratégias nao se
aplicariam para a maioria dos textos obtidos. Nenhuma delas seria plenamente capaz
de captar a ideia central do texto em documentos significativamente maiores do que a
janela de contexto, que, ainda por cima, nao possuia nenhum padrao de disposicao de
conteudo pré-definida pela area negocial do CNMP. Isso, sem sobra de duvida, preju-
dicaria a analise de desempenho dos classificadores baseados em BERT em relacao aos
modelos tradicionais.

Contudo, de alguma forma seria necessario capturar a esséncia do documento. Assim
sendo, fez-se necessaria a preparacao de uma versao reduzida dos textos das peticoes,
utilizando-se a tarefa de sumarizacao abstrativa, um processo em que ¢é gerada uma nova
versao condensada do texto original, que transmite as ideias mais importantes, mas com
estrutura textual propria. Essa técnica difere da sumarizacdo extrativa, onde trechos
do contetido original considerados mais importantes sao selecionados e agrupados para
compor a versao resumida. Cabe ressaltar que, apds a andlise de algumas amostras
de textos sumarizados, o contetdo foi considerado satisfatério para a continuidade da

pesquisa.

Selecao dos documentos a serem sumarizados Dada a limitacao da janela de con-
texto dos modelos BERT, todos os textos originais de peticoes que excederam o limite de
512 (incluindo os tokens especiais) foram submetidos ao processo de sumarizagao abstra-
tiva. Para que o critério pudesse ser aplicado, foi necessario tokenizar o texto e contar
o numero tokens dos textos originais ja limpos das peticdes. Para isso, aplicaram-se os
tokenizadores dos modelos BERT utilizados como referéncia para a tarefa de classificagao
de texto que seriam utilizados nas etapas posteriores da pesquisa.

Os dois modelos em lingua portuguesa (portugués brasileiro) utilizados foram: BER-
Timbau® [80] (versdo com 350 milhoes de pardmetros) e Albertina PT-BR® [81] (versdo
com 100 milhoes de parametros). Ressalta-se que ambos utilizam o tokenizador Sentence-

Piece [82], embora o BERTimbau converta o vocabulario obtido para o formato WordPiece

®Disponivel em https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
SDisponivel em https://huggingface.co/PORTULAN/albertina-100m-portuguese-ptbr-encoder
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[83] para manutencao da compatibilidade com o c6digo BERT original. Alguns dos hi-

perparametros desses modelos estao listados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Comparacao entre hiperparametros dos modelos BERTimbau e Albertina
PT-BR (Fonte: [80, 81])

Codificadores | Tam. Embeddings
BERTimbau 24 1.024

Albertina PT-BR 24 1.536

Como dito anteriormente, o critério adotado para a sumarizagdo consistiu na selecao
dos textos cujo nimero de tokens excedesse 512. Todos os textos foram tokenizados com
ambos os modelos BERT e, por fim, adotou-se como padrao para selecao de textos a con-
tagem de tokens produzida pelo modelo Albertina PT-BR, uma vez que seu tokenizador

produziu maior nimero de tokens em relacaio ao BERTimbau.

Retrieval- Augmented Generation Embora existam modelos de PLN especializados
na tarefa de sumarizacao de texto, optou-se em utilizar a técnica Retrieval-Augmented
Generation (RAG) [84] para esse propdsito. Ela combina a capacidade de geragao de
texto com a obtencao de conhecimento externo para aprimorar a relevancia das respostas
geradas por um Large Language Model (LLM).

Essa vantagem foi justamente o motivo de sua escolha, ja que permitiu, no ambito
da pesquisa, o processamento de textos longos, obtendo o médximo de informagao textual
semanticamente relevante. De forma ampla, pode-se dizer que a técnica possui duas
grandes etapas, a primeira responsavel pela indexacao da informagao e a segunda por sua
recuperacao e geracao do texto com o LLM. Na pesquisa, essas etapas foram executadas
com o auxilio da biblioteca LangChain” para Python.

Na primeira etapa (Figura 4.2), o texto das petigdes selecionadas foi dividido em
pedacos menores, também chamados de chunks, de até 2.048 caracteres. ApOs, esses
chunks de texto foram submetidos, por chamada a API, ao servico Azure OpenAI® da
Microsoft para geracao de embeddings que, por sua vez, foram gravados e indexados no
banco de dados vetorial, no caso o PostgreSQL com a extensao pgvector.

Para a geracao dessas representacoes vetoriais, utilizou-se modelo especifico denomi-
nado text-embeddings-large-3, na versao 1. Esse modelo possui a capacidade de gerar
vetores de dimensoes variaveis, até o tamanho maximo de 3.072 dimensoes. Contudo,
pelas caracteristicas do banco de dados vetorial utilizado, configurou-se o servico para
geracao de vetores com o tamanho de 2.000 dimensoes, tamanho maximo suportado pela

supracitada extensao.

"Disponivel em https://www.langchain.com/langchain.
8Disponivel em https://azure.microsoft.com/en-us/products/ai-services/openai-service.
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Figura 4.2: Etapa de indexacao da informacao da técnica RAG (Fonte: [85]).

Os chunks indexados tiveram ainda adicionada a informacao de metadado do check-
sum?® do arquivo PDF correspondente & peticao inicial. O principal objetivo foi garantir
que peti¢oes com nomes de arquivos diferentes, mas que eventualmente fossem o mesmo
arquivo, nao fossem indexadas em multiplicidade.

Para a tarefa de sumarizagao, parte da segunda etapa da técnica RAG (Figura 4.3),
foi previamente configurado na biblioteca o template de prompt a ser passado ao final do
processo para o LLM, cuja instrucao era produzir respostas completas, com textos entre
200 e 300 palavras, utilizando como base o contexto fornecido. A seguir, a transcri¢ao do

template como usado na pesquisa:

"""Responda a pergunta usando o contexto informado.
Responda da forma mais completa entre 200 e 300 palavras caso seja
possivel. \n\n
Contexto: \n {context} \n
Pergunta: \n {question} \n

Resposta:

9Codigo frequentemente usado para verificar a integridade de dados armazenados em algum meio [86].
Nesta pesquisa, esse cddigo foi calculado utilizando-se a fun¢ao de hash [87] SHA-256 da familia SHA-2
(Secure Hash Algorithm) [88].
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Figura 4.3: FEtapa de recuperagio da informacao e geragao de texto da técnica
RAG (Fonte: [85]).

A cada peticdo que seria reduzida foram selecionados, a partir do banco de dados
vetorial, os cinco chunks de texto mais relevantes por meio da busca por similaridade por

0

cosseno'? com o embedding retornado pelo modelo text-embeddings-large-3 da pergunta:

"Qual o objeto do documento e a acdo que se pede ao Conselho Nacional do
Ministério Pidblico (CNMP)?"

Além disso, apenas os chunks relacionados a peti¢cao sendo resumida foram buscados
no banco de dados vetorial. Para isso, previamente a busca por similaridade, a biblioteca
recebeu como filtro de pesquisa o valor relativo ao checksum da peti¢ao, armazenado como
metadado no procedimento de indexacao dos chunks.

Os chunks de texto retornados foram entao passados como pardmetro (contezt) para o
prompt anteriormente configurado, assim como a pergunta utilizada na busca por simila-
ridade no banco de dados vetorial (pardmetro question). Esse prompt, contendo todos os
elementos necessarios, foi finalmente fornecido ao LLM para a realizacao da sumarizagao.
Como modelo de linguagem utilizou-se o GPT-4, também do servigo Azure OpenAl, cuja
versao do modelo era a 0613. Para a realizacao do experimento, utilizaram-se os hiper-
parametros com os valores padrao para o modo de conversa (chat) do modelo, conforme

demonstra a Tabela 4.3

10A similaridade por cosseno é uma medida da similaridade entre dois vetores em um espaco vetorial
que avalia o valor do cosseno do dngulo compreendido entre eles [89)].
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Tabela 4.3: Hiperparametros dos modelos GPT-4 e GPT-3.5-Turbo

Hiperparametro Valor
Mensagens anteriores incluidas 10
Resposta méxima 800
Temperatura 0,7
Top P 0,95
Penalidade por frequéncia 0
Penalidade por presenca 0

Essa abordagem garantiu que o modelo focasse nas informacoes mais pertinentes ao
contetdo da peticao e ao seu objetivo, reduzindo o texto de forma eficiente e preservando o
contexto necessario para a tarefa de classificagdo que seria realizada nas etapas posteriores
do estudo. O texto retornado foi entao salvo em um novo arquivo com extensao .txt para
garantir a reprodutibilidade dos resultados e evitar custos adicionais com o servico em
nuvem no caso de necessidade de nova execugao do cédigo. Dos 9.387 textos originais, 7
deles nao puderam ser reduzidos por erros relacionados a filtros de contetido disparados
pelo LLM.

Para que pudessem ser utilizados com modelos tradicionais de aprendizado de ma-
quina, os textos reduzidos também passaram por processo de tokenizagao, com remocao
de stopwords e aplicacao de lematizacao das palavras, seguindo os mesmos procedimentos
realizados na versao dos textos originais.

No caso dos dois modelos BERT, os textos reduzidos foram tokenizados para posterior
utilizacdo durante o ajuste fino para a tarefa de classificacao de texto, utilizando-se os
proprios tokenizadores dos modelos. Esses tokenizadores foram previamente ajustados
para que, durante a tokenizacdo, truncassem os textos que excedessem o comprimento
méaximo do respectivo modelo de 512 tokens (hiperpardmetro truncation="True) ou, caso
abaixo desse comprimento, para que preenchessem a janela com o token especial [PAD]

(hiperparametro padding="maz_length") até o limite superior.

4.2 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados que foram utilizados para o ajuste dos modelos levaram em con-
sideragao as diferentes combinacoes de tamanho de textos e técnicas. Cada combinacao
visava explorar aspectos variados da estrutura textual e a sua influéncia nos resultados
dos classificadores. Assim sendo, para a continuidade da pesquisa, como cendrios para a
comparacao dos classificadores, os conjuntos de dados foram divididos da seguinte ma-

neira:

o6



1. Texto original desbalanceado / TF-IDF: conjunto de dados nao balanceado, con-
tendo as representacoes vetoriais de textos originais, geradas pelo método TF-IDF,

e os rotulos das respectivas classes;

2. Texto reduzido desbalanceado / TF-IDF: conjunto de dados ndo balanceado, con-
tendo as representacoes vetoriais de textos reduzidos, geradas pelo método TF-IDF,

e os rotulos das respectivas classes;

3. Texto reduzido desbalanceado / Embeddings: conjunto de dados nao balanceado,

contendo embeddings de textos reduzidos e os rétulos das respectivas classes;

4. Texto reduzido desbalanceado / BERT: conjunto de dados nao balanceado, contendo

textos reduzidos e os rétulos das respectivas classes;

5. Texto reduzido balanceado / TF-IDF: conjunto de dados balanceado, contendo as
representagoes vetoriais de textos reduzidos, geradas pelo método TF-IDF, e os

rotulos das respectivas classes;

6. Texto reduzido balanceado / Embeddings: conjunto de dados balanceado, contendo

embeddings de textos reduzidos e os rotulos das respectivas classes;

7. Texto reduzido balanceado / BERT: conjunto de dados balanceado, contendo textos

reduzidos e os rotulos das respectivas classes.

4.2.1 Balanceamento das Classes

Uma caracteristica observada nos dados obtidos para esta dissertacao foi o desbalan-
ceamento significativo entre as 25 classes presentes no conjunto de peticoes analisadas.
Constatou-se que as cinco com maior frequéncia de petigoes iniciais (Reclamagao Disci-
plinar, Pedido de Providéncias, Procedimento de Controle Administrativo, Conflito de
Atribuigoes e Representagao por Inércia ou Excesso de Prazo) representavam cerca de
79,5% do total de peticoes, sendo responsaveis por 7.819 dos 9.837 documentos coletados.

Esse desbalanceamento poderia afetar negativamente o desempenho dos modelos, es-
pecialmente aqueles sensiveis a desequilibrios, gerando vieses e reduzindo a acuracia para
classes menos representadas. Assim, foi necessario adotar técnicas de balanceamento de
dados antes de prosseguir com a vetorizacao dos textos. Ressalta-se, contudo, que, dadas
as limitacoes computacionais e do tamanho dos textos originais ja mencionados anterior-
mente, optou-se em realizar o balanceamento apenas dos conjuntos de dados contendo os

textos reduzidos.
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4.2.1.1 Agrupamento de classes

Em funcao a proporg¢ao observada, visando simplificar a tarefa de classificacao e aumentar
a eficiéncia dos modelos gerados, ficou estabelecido como requisito pela area negocial que
as classes minoritarias fossem agrupadas. Assim sendo, como ilustrado na Figura 4.4,
as cinco classes majoritarias foram mantidas como categorias individuais, enquanto as
demais 20 classes foram consolidadas sob o rétulo “OUTRAS”, totalizando agora seis
classes ao todo. Essa estratégia permitiu uma redugao na complexidade do problema,
além de garantir que as classes mais relevantes permanecessem detalhadas, enquanto

aquelas com menos representatividade fossem tratadas de forma agrupada.
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Figura 4.4: Distribuicao de peticoes iniciais entre as classes apos agrupamento das classes
minoritarias.

4.2.1.2 Geracao de dados sintéticos

No escopo da pesquisa, optou-se pelo uso da técnica de Data Augmentation ou, em uma
traducao literal, Aumento de Dados, utilizando o poder de um LLM para a geracao de
dados sintéticos [90], a fim de propiciar o balanceamento das classes [91]. Ao contrario de

técnicas de sobreamostragem existentes, que geram dados sintéticos a partir de vetores
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de dados, sua diferenca reside no fato de que a geragao de dados sintéticos é feita a partir
de dados brutos, antes mesmo do processo de vetorizacgao.

Para o presente estudo, a geracao de dados sintéticos se deu basicamente pela geracao
de textos resumidos sintéticos, produzidos por um LLM a partir de peti¢oes resumidas,
contendo dados reais, das classes que necessitavam de balanceamento. Mais uma vez,
todas as etapas foram executadas com o auxilio da biblioteca LangChain para Python.

Dessa forma, apds os passos preparatérios, o conjunto de dados de treino separado
anteriormente foi submetido ao balanceamento utilizando a técnica de aumento de dados
para geracao de dados sintéticos, com o objetivo de igualar a quantidade de peticoes entre
as classes, permitindo que as classes menos frequentes tivessem uma maior quantidade de
amostras.

Com base no numero de peticdes presentes na classe majoritdria para a divisdo de
treino (Reclamacgao Disciplinar), foram criados dados sintéticos para as demais cinco
classes até que todas atingissem o mesmo ntmero de amostras da primeira. Descrito
de forma genérica, o processo consistiu em embaralhar o conjunto de dados, classe por
classe, e, dentro de um lago, para cada texto resumido contendo dados reais, reescrevé-lo
com dados modificados para se obter uma nova versao sintética, utilizando, para isso, um
modelo de linguagem.

O modelo utilizado foi o GPT-3.5-Turbo versao 0301 (Azure OpenAl), configurado
no modo de conversa na biblioteca LangChain, com os mesmos valores padrao de hi-
perparametros aplicados para a tarefa de sumarizacao abstrativa de textos pelo GPT-4
(Tabela 4.3) da fase anterior. Também foi pré-configurado na biblioteca o mesmo template

de prompt utilizado para a tarefa de sumarizacao, como reproduzido novamente a seguir:

"""Responda a pergunta usando o contexto informado.
Responda da forma mais completa entre 200 e 300 palavras caso seja
possivel. \n\n
Contexto: \n {context} \n
Pergunta: \n {question} \n

Resposta:

Recapitulando, no template, o modelo foi instruido a produzir respostas completas,
com textos entre 200 e 300 palavras, utilizando como base o contexto fornecido. Esse
contexto foi constituido pelo texto reduzido contendo dados reais de peti¢oes resumidas
nas etapas anteriores e foi passado como pardmetro (context) para o LLM no prompt

pré-configurado.
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Além do texto reduzido real, o template de prompt também previa que fosse passada
uma instrucao (parametro question) para a geracao da nova versao modificada da petigao

inicial. A instrucao foi escrita no cédigo como se segue:
mnn

Por favor reescreva o texto de forma que sua estrutura seja diferente
da atual.

Mude os nomes das pessoas, os Ministérios Pidblicos (MP), os estados e
as cidades, com excegdo do Conselho Nacional do Ministério Publico
(CNMP) .

O cuidado tomado na instrucao foi que o contexto representado no texto reduzido real
fosse modificado sem que sua esséncia fosse afetada, diminuindo a possibilidade de que a
classe fosse descaracterizada na nova versao, que também foi rotulada com a mesma classe.
Além da redagao original, apenas informacoes de partes e localidades foram modificadas.
Essa abordagem teve como propésito possibilitar que os textos gerados fossem variados
o suficiente para enriquecer o conjunto de dados sem comprometer a integridade das

informagoes contextuais.

4.2.2 Vetorizacao

A tarefa constituiu-se na estruturacao dos textos em representacoes numeéricas, ou vetores,
utilizando as técnicas TF-IDF e embeddings. Cada uma das técnicas foi aplicada nos
conjuntos de dados contendo os textos originais e textos reduzidos.

O trabalho se iniciou com a aplica¢ao da técnica de vetorizagao TF-IDF, utilizando a
biblioteca scikit-learn para Python. O primeiro passo foi vetorizar o texto original a par-
tir dos tokens obtidos nas etapas anteriores. Depois, foi a vez dos textos reduzidos, cujo
conjunto de dados houvera sido balanceado previamente. Para ambos os casos, a ferra-
menta foi configurada para produzir vetores com 3.000 dimensoes que foram processados
e utilizados na continuidade da pesquisa.

A seguir, foi a vez dos textos serem vetorizados como embeddings. Como na técnica de
RAG, para essa tarefa, utilizou-se o modelo text-embeddings-large-3, na versao 1. Embora
possua a capacidade de gerar vetores de dimensoes variaveis, dessa vez foram produzidos
pelo modelo vetores com o tamanho maximo suportado de 3.072 dimensées. Além disso,
cumpre ressaltar que s6 foram gerados embeddings para os textos reduzidos, uma vez que
o modelo aceita um tamanho maximo de entrada de 8.191 tokens'!, o que inviabilizaria

sua utilizacdo com os textos originais.

"Disponivel em https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings/what-are-embeddings
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No caso dos modelos BERT, o processo de vetorizagao também se baseia em embed-
dings, que, na arquitetura Transformer, correspondem aos estados ocultos da rede neural.
Contudo, todo esse processo é encapsulado dentro pipeline de treinamento automatizado
da rede para o ajuste fino da tarefa de classificacdo de texto executado pela biblioteca
Hugging Face. Dessa maneira, nao houve necessidade de conduzir explicitamente essa
etapa no conjunto de dados de textos reduzidos que seriam utilizados com os modelos
BERT avaliados no estudo.

4.3 Construcao dos Modelos

Nesta etapa ocorreu o processo de construcao dos modelos de classificacao de texto, que
envolveu tanto algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina quanto os baseados
em aprendizado profundo, no caso, com modelos baseados em BERT. O objetivo foi
explorar as diferentes combinagoes de conjuntos de dados e de algoritmos para comparar
os desempenhos e tentar encontrar as melhores solu¢oes para a tarefa de classificacao de

peticoes iniciais do CNMP.

4.3.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Tradicionais

Para os conjuntos de dados de niimero 1, 2, 3, 5 e 6, foram ajustados classificadores uti-
lizando a biblioteca scikit-learn para Python. Os algoritmos empregados foram: Naive
Bayes, k-NN, Arvore de Decisao, SVM, Floresta Aleatéria e Regressio Logistica. Além
disso, foi ajustado um classificador Dummy'?, que ndo usa nenhuma técnica de aprendi-
zado real, mas uma estratégia muito basica que envolve prever a classe mais frequente.
Seu proposito era oferecer um ponto de referéncia para comparagao com o desempenho
dos outros modelos.

Algumas consideragoes sao necessarias sobre os ajustes realizados. Comegando pelos
classificadores baseados em Naive Bayes, testaram-se as variagoes Bernoulli, Multinomial
e Gaussiana para avaliar qual delas melhor se adequava aos dados. Em sua variacao
Multinomial, foi necessario realizar a normalizacao prévia dos dados para valores entre
zero e um, dado que o algoritmo nao aceita nimeros negativos. Isso nao foi problema
para os vetores TF-IDF, mas vetores de embeddings continham ntiimeros menores do que
zero. Essa transformagao foi realizada utilizando-se a classe MinMaxScaler também da
biblioteca scikit-learn.

Ja para o algoritmo k-NN, foram ajustados classificadores para valores de k iguais a

1, 3, 5 e 11 (hiperpardmetro n_neighbors), a fim de analisar o impacto do nimero de

12Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.dummy.
DummyClassifier.html.
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vizinhos no desempenho do modelo. Também se optou por avaliar a aplicacao de pelo
menos um método de aprendizado em conjunto, no caso, Floresta Aleatoria, que utiliza
varias arvores de decisdo em conjunto, 100 por padrdo da biblioteca (hiperparametro
n__estimators).

Também foi configurado o hiperparametro class weight = "balanced” para os classifi-
cadores baseados em Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, SVM e Regressao Logistica,
com o intuito de melhorar o desempenho nos conjuntos de dados com distribuicoes de
classes desbalanceadas. Com essa configuracao, o algoritmo ajusta automaticamente o
peso de cada classe de forma inversamente proporcional a sua frequéncia no conjunto
de dados. Isso significou que classes minoritarias receberam um peso maior, enquanto
classes mais frequentes receberam um peso menor, em uma tentativa de fazer com que o
classificador nao ficasse tendencioso em favor das classes com maior nimero de peticoes.

Por fim, registra-se que foram configurados os hiperparametros maz_iter = 6.000
e multi _class = "ovr” para classificador baseado em Regressao Logistica. O primeiro
significa que o algoritmo tinha até 6.000 iteracoes para convergir durante o treinamento
do classificador. Ou seja, ele estabelece o niimero maximo de iteragées que o algoritmo
de otimizacgao tera a sua disposi¢ao até encontrar uma solucio 6tima para os coeficientes
da regressao.

O segundo hiperparametro, "multi_class”, determina como o modelo lida com pro-
blemas de classificacdo quando existem mais de duas classes. Relembrando, o problema
de classificacao de peticoes tratado nesta pesquisa é chamado de multiclasse. Isso sig-
nifica dizer que o classificador sendo ajustado precisa atribuir uma classe dentre varias
a cada peticao. O valor configurado "ovr” significa ”one-vs-rest” ou "um contra todos”.
Com essa configuracao, o algoritmo cria um classificador bindrio para cada classe e cada
um deles aprende a distinguir uma classe especifica contra todas as outras combinadas,
simplificando o problema multiclasse em multiplos problemas binarios mais simples.

Ambas as configuracoes foram atribuidas de forma empirica, baseadas nas observagoes
das tentativas de ajuste do classificador sobre os conjuntos de dados da pesquisa, visando

melhor desempenho e adequacao ao contexto tratado no estudo.

4.3.2 Algoritmos de Aprendizado Profundo

Além dos algoritmos tradicionais, foram realizados experimentos com os modelos base-
ados em BERT, representando a categoria dos algoritmos de aprendizado profundo. A
abordagem com esses modelos complementou os experimentos com os classificadores tra-
dicionais, permitindo a comparagao entre técnicas classicas de aprendizado de maquina e

técnicas mais modernas de PLN.
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Com os dados dos conjuntos de nimero 4 e 7, passou-se a realizacao do ajuste fino
dos modelos BERT (BERTimbau e Albertina PT-BR), cada um a seu turno, utilizando-
se para isso a biblioteca Hugging Face. Descrito de forma bastante genérica, o processo
realizado contempla cinco passos principais: carga do modelo para a tarefa de classificacao,
configuragao dos hiperparametros e da execucao do treinamento, execucao do treinamento

e persisténcia do modelo ajustado.

4.3.2.1 Carga do modelo para a tarefa de classificagao

Os modelos foram carregados com uma cabeca de classificacdo de sequéncia de texto.
Essa camada adicional é responséavel por fazer a previsao final da classe de uma petigao
a partir das representacoes vetoriais geradas pelo modelo a partir dos textos processados.
Como ja visto, a cabega representa a tltima camada de uma rede neural que recebe essas
representacoes dos estados ocultos e as transforma em um vetor cuja dimensionalidade
corresponde ao numero de classes da tarefa de classificagdo, permitindo assim a previsao
final.

4.3.2.2 Configuracao dos hiperparametros de treinamento

Uma instancia da classe TrainingArguments foi configurada com os hiperparametros de-
sejados para o novo processo de treinamento da rede neural com vistas ao ajuste fino. A
Tabela 4.4 detalha os hiperparametros configurados e seus valores.

E importante frisar que, embora nao tenha sido explicitamente configurada, a funcio
de otimizacado AdamW [92] é utilizada, por padrao, no rol dos hiperpardmetros do objeto
TrainingArguments. Em relagdo aos hiperparametros learning rate e weight decay, eles
adotaram como referéncia os valores propostos por Tunstall et al [61] no capitulo sobre
classificacdo de texto de sua obra intitulada Natural Language Processing with Transfor-
mers.

A diminuicao da sobrecarga de memoria foi o objetivo ao se ativar o hiperparametro
gradient__checkpointing. De forma resumida, ao ser ativado (valor True) ele modifica a
forma de armazenamento das ativa¢oes intermediarias da rede durante a propagacao entre
as camadas da rede, armazenando apenas um subconjunto delas em pontos chamados de
checkpoints. Quando as ativa¢oes intermediarias nao calculadas sao necessarias durante a
retropropagacao, elas sao entao recalculadas executando-se novamente a propagacao para
as partes necessarias da rede neural, utilizando-se como pontos de partida o subconjunto
de ativagoes intermediarias previamente armazenado.

Por fim, é importante ressaltar que esse hiperparametro foi necessario dadas as limita-

¢oes computacionais encontradas com a GPU utilizada, em especial aquelas relacionadas
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ao uso de memoria. Contudo, como ponto negativo, ele trouxe aumento significativo no

tempo de treinamento em funcao de suas formas de funcionamento.

Tabela 4.4: Hiperparametros de ajuste fino dos modelos BERT

Hiperparametro Descricao Valor
. Numero total de épocas
num,__train__epochs . 4
para treinar o modelo.
T h 1 i t
per__device__train__batch__size Amanto do ote de treinamento 32
por dispositivo.
T h 1 liaca
per__device__eval batch size Amatiio do ote de avaliagao 32
por dispositivo.
learning _rate Taxa de aprendizado inicial. 0,00002
weight _decay Fator de decaimento dos pesos. 0,01
. Estratégia para avaliacao , ;
evaluation__strategqy durante o treinamento. epoch
. Estratégia para registro de , ;
logging_strategy logs durante o treinamento. epoch
save strate Estratégia para salvar checkpoints do ' emoch
- 9y modelo durante o treinamento. p
Ati heckpointing d
gradient__checkpointing Va0 cheerponting e True
gradientes.

4.3.2.3 Configuracao da execucgao do treinamento

A instancia da classe Trainer foi configurada com os parametros de entrada para a exe-
cucao do ajuste fino no respectivo modelo. Como parametros recebidos, incluiram-se: o
objeto contendo os hiperparametros configurados no passo anterior, a funcao de calculo
das métricas de avalia¢do, os conjuntos de dados de treino e teste (j& previamente separa-
dos na etapa de engenharia de caracteristicas) e o tokenizador usado para a tokenizagao

dos conjuntos de dados.

4.3.2.4 Execugao do treinamento

Apos a realizacdo das etapas de configuragdo, o treinamento do respectivo modelo foi
executado pela instancia configurada da classe Trainer sobre os conjuntos de dados da
pesquisa para a tarefa de classificacao de texto. O processo de ajuste fino foi executado
por 4 épocas (hiperpardmetro num__train__epochs) e as avaliagoes realizadas ao final de
cada época (hiperpardmetro evaluation strategy) com as métricas configuradas para a

execucao do treinamento.
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4.3.2.5 Persisténcia do modelo ajustado

O modelo ajustado foi salvo apds o ajuste fino para uso posterior, permitindo que novas

inferéncias fossem feitas com base nesse treinamento.

4.4 Avaliacao dos modelos

Na etapa de avaliacdo dos modelos desenvolvidos para a tarefa de classificacao de texto,
foram empregadas duas técnicas de validagdo distintas: hold-out e validacao cruzada.
Essas técnicas foram escolhidas com o intuito de avaliar a robustez e a generalizagao dos
resultados obtidos.

Para ambas as técnicas de validacao, foram utilizadas métricas amplamente reconheci-
das na literatura de aprendizado de maquina para a avaliacdo de modelos de classificacao.
Especificamente, foram calculadas a acuracia e o F'1-Score nas suas variantes micro, ma-
cro e ponderado. Essas métricas permitem uma avaliagao abrangente do desempenho dos
modelos, considerando tanto o equilibrio entre as classes quanto a relevancia de cada uma
no conjunto de dados. Além dessas métricas, calculou-se também o tempo decorrido para

ajuste dos modelos.

4.4.1 Validacao Hold-out

Pela técnica de hold-out os conjuntos de dados foram divididos em 70% para treinamento
e 30% para teste. Essa proporcao é comumente utilizada e oferece um equilibrio adequado
entre a quantidade de dados para treinar o modelo e a quantidade para avalid-lo.

Todos os algoritmos tradicionais ajustados foram avaliados utilizando a técnica de hold-
out em todos os conjuntos de dados disponiveis. Isso incluiu tanto os conjuntos de dados
contendo os textos originais, quanto os textos resumidos por sumarizacao abstrativa, sem
balanceamento e com balanceamento. Além disso, foram avaliados todos os textos com
os dois tipos de vetorizacao, TF-IDF e embeddings.

Para os modelos baseados em BERT ajustados, a técnica de hold-out foi aplicada
apenas aos conjuntos de dados contendo os textos reduzidos, tanto para o conjunto des-
balanceado quanto para o balanceado. Como ja colocado, a validacao limitou-se aos
conjuntos de dados contendo textos reduzidos dada a janela de contexto de 512 tokens da

arquitetura, o que tornou inviavel a utilizacao dos textos originais completos.

4.4.2 Validacao Cruzada

A validacgao cruzada, especificamente com método de amostragem estratificada k-fold com

k = 10, foi utilizada para avaliar os modelos de forma mais robusta, garantindo que os
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resultados sejam menos suscetiveis a variacoes decorrentes de uma tinica divisao dos dados.
Para cada uma das métricas calculadas, também foi calculado seu intervalo de confianca
de 95%.

Os algoritmos tradicionais ajustados foram submetidos a validacao cruzada em todos
os conjuntos de dados, empregando ambos os tipos de vetorizagao. Contudo, é importante
ressaltar que a técnica de validagao cruzada nao foi aplicada aos modelos BERT. Essa
decisao baseou-se na baixa capacidade computacional disponivel, uma vez que a execucao
da validacao cruzada com modelos tao complexos e pesados em termos de processamento

demandaria um tempo computacional impraticavel no contexto deste trabalho.
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Capitulo 5

Resultados

Na presente se¢ao sao apresentadas as andlises dos resultados obtidos nos experimentos
para a tarefa de classificacdo de texto sobre os conjuntos de dados preparados a partir
das diferentes abordagens de pré-processamento de texto, balanceamento de dados e tipo
de vetorizagao. Esses experimentos tiveram como objetivo comparar o desempenho dos
diversos classificadores baseados nos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina
e nos de aprendizado profundo selecionados para a pesquisa.

Como detalhado na secao de metodologia da pesquisa, as métricas comparadas foram
acurdcia e F'I-Score (micro, macro e ponderado). J& os classificadores ajustados incluiram
aqueles baseados em aprendizado de maquina e em modelos baseados em BERT (BER-
Timbau e Albertina PT-BR), representando os algoritmos de aprendizado profundo.

As métricas mencionadas estao ilustradas em graficos de mapas de calor, oferecendo
uma visao consolidada do desempenho dos classificadores. Pelo fato de os resultados das
métricas de acuracia e F1-Score micro terem sido idénticos, os gréaficos correspondentes
ilustram apenas a métrica de acuracia.

Os primeiros resultados a serem abordados sao os de algoritmos tradicionais de apren-
dizado de méaquina, obtidos com a técnica de validagao hold-out. Como representado
na Figura 5.1, de maneira geral, observa-se que o classificador baseado em SVM (Support
Vector Classification (SVC)) apresentou o melhor desempenho entre os diversos conjuntos
de dados da pesquisa. No respectivo mapa de calor, observa-se que o classificador alcan-
¢ou o valor maximo de 76,03% no conjunto de dados configurado com a versao reduzida
do texto, o balanceamento das classes e a vetoriza¢ao baseada em embeddings (conjunto
de dados nimero 6) , destacando-se dos demais classificadores.

Da mesma forma, nas métricas de F1-Score, tanto na métrica macro (Figura 5.2)
quanto ponderada (Figura 5.3), o SVC obteve os melhores indices, com FI-Score macro
de 74,17% e ponderado de 75,70%, reforcando a robustez do modelo frente as diferentes

abordagens adotadas nos conjuntos de dados.
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Figura 5.1: Mapa de calor da acuracia dos classificadores tradicionais de aprendizado de
maquina (validagao hold-out).
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Figura 5.2: Mapa de calor do F1-Score macro dos classificadores tradicionais de aprendi-
zado de méquina (validagao hold-out).

Comparando-se os resultados entre os diferentes conjuntos de dados, é evidente que os
conjuntos que utilizam embeddings como representagao vetorial (conjuntos 3 e 6) obtive-
ram melhores desempenhos em relagao aos demais conjuntos. Isso sugere que a represen-
tacdo vetorial na forma de embeddings se mostrou vantajosa em contraste com a técnica

TF-IDF para a tarefa de vetorizagdo de dado textual, em especial para o classificador
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Figura 5.3: Mapa de calor do F1-Score ponderado dos classificadores tradicionais de
aprendizado de méaquina (validagao hold-out).

baseado em SVC.

Outro ponto relevante esta relacionado a comparacao entre os diferentes algoritmos
de classificagdo. O classificador baseado em Regressao Logistica (Logistic Regression)
também obteve um bom desempenho em termos de acurdcia e F1-Score nos conjuntos com
a vetorizagao por embeddings (conjuntos 3 e 6). O modelo Dummy, utilizado como linha,
de base, apresentou os piores resultados em todas as configuragoes, conforme esperado.

Passando a andlise dos resultados da validacao para os algoritmos de aprendizado
profundo baseados em BERT, BERTimbau e Albertina PT-BR, ainda utilizando-se como
referéncia a técnica de validacao por hold-out, observa-se um desempenho superior em
comparacao aos classificadores tradicionais. Como representado no mapa de calor de acu-
racia da Figura 5.4, o modelo BERTimbau aplicado ao conjunto de dados desbalanceado
(conjunto 4) obteve uma acuracia de 78,87%, superando todos os classificadores tradicio-
nais. Além disso, o modelo Albertina PT-BR apresentou acuracia de 76,60% no conjunto
balanceado (conjunto 7), o que também é superior aos valores observados para o SVC.

Nas métricas de F1-Score (macro e ponderado), os modelos BERT também mostraram
resultados expressivos. No FI-Score macro (Figura 5.5);, o BERTimbau atingiu 77,22%
no conjunto desbalanceado (conjunto 4), enquanto Albertina PT-BR obteve 74,95% no
conjunto balanceado (conjunto 7). Esses valores sdo maiores do que os obtidos pelos
classificadores tradicionais, indicando uma maior capacidade de generalizacao dos modelos
de linguagem baseados em BERT. J4 no F1-Score ponderado (Figura 5.6), o BERTimbau
alcangou 78,58% (conjunto 4), enquanto o Albertina PT-BR atingiu 76,51% no conjunto
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Figura 5.4: Mapa de calor da acuracia dos classificadores baseados em aprendizado pro-
fundo (validagao hold-out).

balanceado (conjunto 7), novamente superando os melhores resultados dos classificadores
tradicionais.
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Figura 5.5: Mapa de calor do F'1-Score macro dos classificadores baseados em aprendizado
profundo (validagao hold-out).

Embora o SVC tenha se destacado entre os classificadores tradicionais, os modelos
baseados em BERT apresentaram desempenho ainda superior. Isso reforca a eficacia dos
modelos de linguagem pré-treinados, que conseguem capturar nuances semanticas mais
profundas dos textos em comparacao com técnicas tradicionais de representacao vetorial
como TF-IDF e embeddings. Comparando-se os modelos BERTimbau e Albertina PT-

BR, o primeiro leva ligeira vantagem sobre o segundo, possivelmente pelo nimero de
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Figura 5.6: Mapa de calor do F1-Score ponderado dos classificadores baseados em apren-
dizado profundo (validacao hold-out).

parametros de modelo ser mais do que o dobro (350 milhoes contra 100 milhdes), muito
embora a técnica de balanceamento utilizada tenha ajudado a melhorar significativamente
o desempenho do menor modelo em que pese o tamanho.

Com o intuito de complementar a avaliacao dos classificadores, também foi realizada
a validacao cruzada com método de amostragem estratificada k-fold com k = 10 a fim de
garantir uma avaliagdo menos suscetivel a variagdes eventualmente causadas na amostra-
gem utilizada pelo método hold-out. Ressalta-se que, pelas limitagoes computacionais ja
mencionadas, os modelos BERT nao foram validados utilizando-se a técnica de validagao
cruzada.

Nos mapas de calor, é possivel observar que, no geral, o desempenho nas métricas
confirmou os resultados obtidos com a técnica de validacao por hold-out para os conjuntos
de dados com distribuigao de classes desbalanceadas (conjuntos 1, 2 e 3). Contudo, para
os conjuntos de dados balanceados (conjuntos 5 e 6), possivelmente ocorreu sobreajuste,
dado que os valores da acurdcia (Figura 5.7) das métricas da amostragem do método
hold-out estao fora do intervalo de confianca de 95% calculado na validagao cruzada, o
que leva a crer que a estratégia de balanceamento das classes como realizada na pesquisa
pode ter inserido viés no ajuste dos modelos. O mesmo foi observado nas métricas de
F1-Score macro (Figura 5.8) e ponderado (Figura 5.9).

Isso posto, caso sejam considerados apenas os conjuntos de dados desbalanceados para
a andlise (conjuntos 1, 2 e 3), ainda é possivel ver a vantagem do classificador baseado em
SVM, confirmando o resultado da validacao hold-out, com destaque para a vetorizacao

por embeddings em relagao a técnica TF-IDF.
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Figura 5.7: Mapa de calor da acuracia dos classificadores tradicionais de aprendizado de
maquina (validagdo cruzada).
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Figura 5.8: Mapa de calor do F1-Score macro dos classificadores tradicionais de aprendi-
zado de maquina (validagdo cruzada).
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Figura 5.9: Mapa de calor do F1-Score ponderado dos classificadores tradicionais de
aprendizado de méaquina (validagao cruzada).
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Capitulo 6
Conclusao

Com base nos experimentos realizados e na analise dos resultados obtidos, a hipdtese deste
trabalho foi sustentada. Os modelos de linguagem baseados em BERT, ajustados especifi-
camente para a tarefa de classificagdo das peti¢oes iniciais conforme as classes processuais
definidas no artigo 37 do Regimento Interno do CNMP, demonstraram desempenho su-
perior em comparag¢ao aos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina.

A anadlise dos resultados mostra que os modelos BERTimbau e Albertina-PTBR supe-
raram os classificadores tradicionais em todas as métricas, destacando-se como as melhores
opgoes para a tarefa de classificagdo de texto, especialmente quando se busca maior acu-
racia e capacidade de generalizagdo. Essa superioridade evidenciou a eficicia da técnica
de ajuste fino de modelos de linguagem para classificagao de texto no contexto desta
pesquisa.

A integracao de estratégias de pré-processamento, incluindo a digitalizacao e a lim-
peza de informacoes textuais, e a implementagao de técnicas para reducao do tamanho
textual, com sumarizacao abstrativa utilizando Retrieval-Augmented Generation e LLM,
contribuiram significativamente para o desempenho dos classificadores. Esses aspectos
foram fundamentais para lidar com a complexidade das peti¢Oes iniciais, garantindo a
preservacao das informacoes mais relevantes para a tarefa de classificacao, em que pese a
média elevada de palavras e tamanho dos documentos encontrados.

Ademais, o trabalho focado no balanceamento dos dados por meio da técnica de Data
Augmentation, implementada com o suporte de LLM, embora nao tenha melhorado o
desempenho do melhor classificador ajustado, o BERTimbau (treinado com dados desba-
lanceados), demonstrou impacto positivo no estudo. Especificamente, a técnica contribuiu
para aprimorar os resultados obtidos com algoritmos tradicionais, especialmente no clas-
sificador baseado em SVM em combinagao com a vetorizacao por embeddings. Além disso,
o uso da técnica foi crucial para o aprimoramento do modelo BERT com menor niimero
de parametros, o Albertina PT-BR.

4



Portanto, o objetivo geral deste trabalho foi atingido, demonstrando que o ajuste
fino de modelos BERT ¢ uma alternativa eficaz para a classificacdo de petigoes iniciais
do Conselho Nacional do Ministério Publico, superando abordagens mais tradicionais de
aprendizado de maquina. Os objetivos especificos também foram cumpridos, com destaque
para a implementacao de técnicas inovadoras de pré-processamento e balanceamento de
dados, além da comparagao bem-sucedida entre diferentes abordagens de classificagao.

Como trabalhos futuros, pretende-se repetir o estudo com outros modelos BERT, bem
como com outros modelos baseados na arquitetura Transformers. Além disso, pretende-se
ampliar a pesquisa, utilizando as técnicas aqui desenvolvidas para realizar a classificacao
de outros tipos de documentos além de peticoes iniciais. De forma geral, os resultados de-
monstraram a eficacia e o ineditismo, dentro do Ministério Piblico brasileiro, das técnicas

empregadas durante a pesquisa para classificacao de peti¢oes iniciais.
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