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1. Introducao

Trata-se de proposta formulada pelo consoércio a ser formado pelas organizagdes
RBCIP-FABWORK-N2VEC para Encomenda Tecnologica de um modulo de Instrugédo
Assistida por Inteligéncia Artificial, a ser incorporado a solugédo de Instrugdo Assistida do
TCU, conforme solicitado por meio do Edital de Chamamento Publico para Encomenda
Tecnolégica de Instrugéo Assistida por Inteligéncia Atrtificial, disponivel em link.

O consodrcio a ser formado RBCIP-FAPWORK-N2VEC foi formalizado por meio do
termo de compromisso de constituicdo de consércio, tendo como empresa lider a Rede
Brasileira de Certificagdo, Pesquisa e Inovacao (RBCIP). A RBCIP é uma associacao civil
com personalidade juridica de direito privado, sem fins econémicos, estatutariamente e
legalmente (Lei n° 10.973/04 e 13.243/16) enquadrada como instituicdo cientifica,
tecnoldgica e de inovacgao (ICT) e sediada no Distrito Federal. No ambito do Distrito Federal,
a RBCIP é credenciada na Fundacdo de Apoio a Pesquisa do Distrito Federal como
Organizacao da Sociedade Civil e goza dos beneficios previstos na lei Lei n°® 8.010, de 29
de margo de 1990, alterada pela Lei n° 10.964, de 28 de outubro de 2004. Tem como
missdo fomentar e promover o ensino, a pesquisa cientifica, o desenvolvimento tecnolégico
e o desenvolvimento institucional. A RBCIP mantém a transparéncia de suas informacgdes
por meio de seu site www.rbcip.org.

A FABWORK ¢é uma startup (sociedade limitada) sediada na Paraiba. Tem como
missdo viabilizar a transformacgéo digital através do desenvolvimento tecnoldgico e de
capacitagbes customizadas. A FABWORK ¢é a desenvolvedora da solugdo NEORON uma
solucao ecossistema global formado por empresas que detém o selo Intel: Al Builders por
desenvolverem tecnologias com IA de ponta. Para obter esse selo, a Intel aprovou a
performance dos algoritmos de |A da plataforma NEORON através do uso da infraestrutura
da Intel Innovation Leader / Startup revelacao.

Por fim, a N2VEC é uma startup (sociedade limitada) sediada em Sorocaba, Sao
Paulo. Tem como missao desenvolver solugbes especializadas em buscar informacdes em
documentos nao estruturados, paginas web e texto em banco de dados. A N2VEC ¢ a
desenvolvedora da solugdo jus2vec, um programa de computador inteligente que faz
pesquisa jurisprudencial.

A proposta esta organizada da seguinte maneira:

Etapas técnicas para a solugéo do problema;
Cronograma Fisico-Financeiro;

Exemplos Relevante do Portfélio das empresas;
Qualificagdo Académica e Experiéncia Profissional;
Metodologia.
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2. Etapa Técnica para a Solucido do Problema

De uma forma geral, os diversos problemas abordados durante o projeto envolvem a
aplicagao de técnicas distintas de Processamento de Linguagem Natural (do inglés Natural
Language Processing - NLP), que serdo explorados nos momentos propicios. Na secéo a
seguir vamos apresentar um breve resumo sobre essas técnicas utilizadas pela equipe do
consoércio. Ja na secdo 2.2 abordamos como essas técnicas serao aplicadas para resolver
os problemas especificos apresentados pelo projeto.

2.1. Técnicas de NLP empregadas no projeto

O projeto engloba alguns tipos diferentes de técnicas de NLP: Detecgdo de
Entidades Nomeadas (do inglés Named Entity Recognition - NER), categorizagao
automatica de texto, busca e sumarizagdo automatica de texto. Nas subsec¢do seguinte
resumimos brevemente a técnica de NER e na se¢do 2.1.2 apresentamos a técnica de
categorizacao automatica de texto. A secao 2.1.3 descreve a técnica de busca textual.

2.1.1. Deteccao de Entidades Nomeadas

Essa técnica consiste em determinar partes do texto que menciona entidades e
indicar qual a categoria dessas entidades, como nomes proprios, enderegos, nomes de
organizagdes, etc. Com essa técnica seremos capazes de extrair informagdes das
peticoes para poder, entre outras tarefas, analisar a admissibilidade do processo.

O principal desafio esta em resolver certas ambiguidades, além de considerar as
palavras proximas para escolher a qual categoria uma determinada entidade pertence.
Considere o exemplo abaixo:

"Dr. Rodolfo S. Silva, um renomado cardiologista, adquiriu um novo consultério na
Av. Edson A. Nascimento pela quantia de R$ 4.5 milhdes, que atendera pacientes do S.U.S.
e do plano Saude Mais Inc."

Nessa frase, temos as seguintes entidades:

Rodolfo S. Silva (PESSOA)

Av. Edson A. Nascimento (LOCALIDADE)
S.U.S. (ORGANIZACAO)

Saude Mais Inc. (ORGANIZACAO)

Perceba que NER traz os seguintes desafios:
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Identificar qual palavra faz parte de uma entidade;
Identificar onde comega uma entidade;

Identificar onde termina uma entidade;

Classificar uma entidade.

Ha diversas bibliotecas para extragdo de entidades nomeadas disponiveis, porém, a
identificacdo de entidades em um corpus de dominio especifico ou a identificacdo de
entidades de categorias diferentes das categorias padrdes pode requerer o treinamento de
um modelo de NER. Imagine, por exemplo, que deseja-se extrair a qualificagdo de uma
pessoa mencionada no texto, como em:

“Dr. Rodolfo da Silva, Diretor Administrativo Sénior. do Hospital das Clinicas de
Sao Paulo”

Nesse exemplo, o termo “Diretor Administrativo Senior” pode ser uma entidade do
tipo “qualificacao”. Nesse caso, € necessario treinar um modelo para isso, uma vez que 0s
modelos padrdo ndo atendem esse tipo de categoria.

Existem diversas alternativas para o treinamento de modelos de NER para extrair
entidades de categorias especificas como a do exemplo. Uma das técnicas classicas esta
no uso do algoritmo CRF (Conditional Random Field). Trata-se de um modelo discriminativo
e probabilistico que trabalha com sequéncias. Em outras palavras, as amostras anterior e
seguinte s&o levadas em consideracado. A expressao abaixo ilustra esse modelo:

r ] J_ M o
.Puj: }L: _}IL] = mtiy{; ;'}"j.ﬁ't}’-: Y. fh].l}

7
Where: Z(r) = Z Z Z A fil Xy )

yeyi=1 j

No caso, f é o conjunto de atributos, que deve ser codificado e lambda é o conjunto
de pesos aprendido pelo algoritmo. Exemplos de atributos para NER:

f1(s,i,li,li-1)=1 Se a primeira letra de li € mailscula; sendo 0
f2(s,i li,li-1)=1 Se li € composta somente por letras maiusculas; senéo 0
f3(s,i,li,li-1)=1 Se a POS Tag de li for NOUN; sen&o 0

Indo além da codificacdo manual dos atributos, pode-se também utilizar redes
neurais recorrentes como a rede LSTM (Long-Short Term Memory), que € uma rede que
aproveita o aprendizado de uma amostra anterior (no caso, de uma palavra anterior) para
amostras seguintes, sendo especialmente aplicavel para problemas com sequéncias. Esse
tipo de rede é entdo capaz de aprender se uma entidade nomeada pode aparecer apés uma
determinada sequéncia de palavras.
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As redes LSTM, ao contrario das redes neurais recorrentes convencionais, que apenas
atualizam o estado aprendido em etapas anteriores, tem a vantagem de trazer o conceito de
memoria, que é controlada pelo modelo. Desta forma, esse modelo ndo apenas armazena
os estados aprendidos em etapas anteriores, mas decide o que deve ser aproveitado,
descartado ou atualizado. Vejamos a ilustracéo abaixo, extraida de
http://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

® ® &

T\ Ax s !

&) ® &)

Figura 1 - Redes LSTM

As etapas ilustradas sao:

1. Qual estado de memoria deve ser lembrado: A primeira camada usa uma
funcado sigmoid que retorna um valor entre 0 e 1 para decidir se o estado de
memoria vindo da iteragdo anterior deve ser mantido (1 para
completamente mantido) ou esquecido (0 para completamente esquecido);

2. Qual estado de memoria deve ser atualizado: Primeiramente usa-se uma
funcdo sigmoid para decidir quais valores serdo atualizados com os novos
dados da amostra atual, depois usa-se uma fungéo tanh (que retorna um
valor entre -1 e 1) para criar um novo vetor de estados da
memoaria(denominado Ct) que podera ser utilizado na iteragdo seguinte;

3. Atualizar as células de memoria antigas: Combina os estados que devem
ser lembrados, os estados que devem ser atualizados e os novos estados
para atualizar as células de memdéria, que serdo utilizadas na iteragao
seguinte;

4. Decide a saida: Por fim, a saida da iteracao é feita através da combinacgao
de uma fungao sigmoid e uma fungao tanh, considerando o estado atual da
memoria.

2.1.2. Categorizagcdo Automatica de Texto

Outra técnica que sera amplamente aplicada trata-se da categorizacdo automatica
de texto. Essa técnica consiste em converter os textos em representacbes numéricas e
aplicar algoritmos de aprendizado de maquina que aprendam a classificar os textos de
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acordo com categorias pré-definidas. Como exemplo, temos a tarefa de distinguir
automaticamente o tema de uma peticdo como de interesse publico ou ndo. Parte dessa
técnica inclui a rotulagcao dos dados, que pode ser feita automaticamente ou aproveitando
anotacbes ja existentes nos documentos do tribunal, ou mesmo a rotulagcdo manual de
documentos.

A primeira etapa na tarefa de categorizagdo automatica de texto consiste em realizar
um pré-processamento no texto, a fim de extrair as representagcdes numéricas que podem
ser utilizadas pelos algoritmos de aprendizado de maquina. Uma das técnicas mais
populares para pré-processamento de texto é a bag of words (bolsa de palavras, numa
traducéo livre). Esse nome é devido ao fato de que a técnica leva em conta a frequéncia
das palavras em um texto, ignorando a ordem ou estrutura das palavras. Todavia, a
representacao ainda é fiel a associacdo entre as palavras e vem sendo utilizada com
sucesso em diversas pesquisas na area.

Essa técnica consiste em gerar um vetor onde cada dimensao (ou coluna) indica a
frequéncia de uma determinada palavra em um texto. Suponha, por exemplo, a
representacdo de bag of words para as frases: “O gato subiu no telhado” e “O telhado tem
goteira”. Nesse caso, havera uma dimensao no vetor para cada palavra existente nessas
duas sentencas, e as linhas representam as duas sentengas, conforme observado na
Tabela 1 abaixo.

Tabela 1-Exemplo de representagéo de frases no modelo bag-of-words.

o gato subiu no telhado tem goteira
1 1 1 1 1 0 0
1 0 0 0 1 1 1

Embora essa representacao ja seja em forma de um vetor de nimeros, ainda ha o
problema que algumas palavras devem aparecer com alta frequéncia, enquanto outras
aparecem raramente, apesar de ainda serem importantes discriminantes da amostra. Para
tratar esse problema, também calcula-se o TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency).

Term Frequency: um termo que aparece muito em um documento, tende a ser um
termo importante. Em resumo, divide-se o niumero de vezes em que um termo apareceu
pelo maior numero de vezes em que algum outro termo aparece no documento.

Inverse Document Frequency: um termo que aparece em poucos documentos
pode ser um bom discriminante. Obtém-se dividindo o nimero de documentos pelo niumero
de documentos em que o termo aparece.

Na pratica, os valores de TF-IDF substituem a frequéncia de palavras apresentada
no exemplo da Tabela 1. Todavia, perceba que o modelo de bag of words trara uma alta
dimensionalidade a amostra, uma vez que havera tantas dimensdes quanto o numero de
palavras total de todos os textos do corpus. Utilizar esses dados para treinar modelos de
aprendizado de maquina requer uma capacidade computacional significativa, além de poder
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introduzir ruidos ao modelo. Para sanar esse problema, pode-se reduzir o numero de
dimensdes utilizando uma Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value
Decomposition - SVD). De fato, ao utilizar o SVD, essa técnica passa a se chamar Analise
Semantica Latente (Latent Semantic Analysis - LSA).

Outro modelo de representagcao muito utilizado recentemente trata-se dos vetores de
palavras, ou Word2Vec. Essa técnica consiste em utilizar uma rede neural artificial simples
com o objetivo de, dado uma palavra, prever a probabilidade da ocorréncia de outra palavra
nas proximidades. Porém, ndo se usa a rede neural treinada, mas os valores aprendidos
como pesos da camada escondida séo utilizados como representacio para a palavra dada.

A Figura 2, copiada de (McCormick, 2016), mostra como sdo obtidas as amostras
para treinar uma rede neural no modelo Word2Vec com arquitetura Skip-Gram para a frase
“The quick brown fox jumps over the lazy dog” (“A rapida raposa marrom pula sobre o
cachorro preguicoso”, numa tradugéo livre). Nesse exemplo, a palavra usada como entrada
da rede neural € marcada em azul, enquanto o resultado esperado é uma das palavras
dentro do quadro em destaque (que trata-se da janela escolhida para delinear a
proximidade). As amostras utilizadas sdo exibidas na coluna mais a direita.

O modelo de rede neural nessa arquitetura se assemelha ao exibido na Figura 5.
Nesse outro exemplo, trata-se de um conjunto de 10 mil palavras e a entrada mostrada na
figura € a palavra “ants” (formigas). Observe que esta palavra é representada em forma de
one hot veto-, ou seja, um vetor com 10 mil dimensées (0 mesmo numero de palavras),
onde somente uma leva o valor 1, enquanto as demais sdo iguais a 0. Ha uma camada de
neurdnios escondida e uma camada de saida. Por sua vez, na camada de saida, cada
neurénio retorna a probabilidade de uma palavra estar nas proximidades (também ha 10 mil
neurdnios, ativados pela fungdo Softmax). Essa rede é treinada com todas as ocorréncias
de cada palavra no corpus, e os pesos estabelecidos para a camada escondida sio
escolhidos como a representagdo dessa palavra (nesse exemplo, um vetor de 300
elementos).

Training
Samples

Source Text

The|quick|brown |[fox jumps over the lazy dog. = (the, quick)
(the, brown)

The |guick| brown |fox |jumps over the lazy dog. = (quick, the)
{quick, brown)
(quick, fox)

The| quickBEown fox | jumps|over the lazy dog. == (brown, the)
{brown, quick)
(brown, fox)
(brown, jumps)

The | quick| brown 8% jumps| over [the lazy dog. = (fox, quick)
(fox, brown)
(fox, jumps)
(fox, over)
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Figura 2 - Exemplo de amostra de treinamento de uma rede neural para o modelo
Word2vec em inglés.

Por fim, em (Dai, 2015) foi proposto um novo modelo que estende o Word2Vec,
denominado Doc2Vec. Essa técnica consiste em adicionar um vetor Unico ao documento (id
do documento) ao conjunto de treinamento da rede neural, e é considerada adequada para
representar documentos de tamanho variavel. A Figura 3, retirada de (Shperber, 2017)
ilustra a adicdo desse vetor na entrada de uma rede neural para a prever a palavra “on”
(em) seguida das palavras “the cat sat” (o gato sentou) na frase em inglés “the cat sat on” (o
gato sentou em...). Neste trabalho, pretendemos realizar experimentos com as diversas
formas de representacao no estado da arte, como BERT e suas variagbes, sendo uma das
mais recentes o BERTikal (https://github.com/felipemaiapolo/legalnlp), desenvolvido
especificamente para o dominio juridico.

Output Layer
Softmax Classifier

i ™
Hldden Layer / A Probability that the word at a
Linear Neurons Z | randomly chosen, nearby
Input Vector \ / position is “abandon”
b 4 i Y
0 i \
= N z : ~abiley*
51 /
51 —
; 0] i Z | able
A "1" in the position /
oorresponding to the
word “ants” ? ~
F

0] E

10,000 P
positions ¥
300 neurons \ E | . “zone”

16,000
neLTons

Figura 3 - Exemplo de arquitetura de rede Skip-Gram para representagdao de modelo
Word2vec
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Classifier

on

Average/Concatenate 0IIITm

Paragraph Matrix----- - w W w

I | |
Paragraph the cat sat

1d

Figura 4 - llustragdo do modelo Doc2vec para prever a palavra "on" ocorrendo logo apds
"the cat sat" na frase "the cat sat on".

Uma vez que os textos sao transformados em representagdes numéricas, diversos
algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser utilizados durante os experimentos
diversos. Dentre os algoritmos que podem ser utilizados estdo Naive Bayes, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) e algumas arquiteturas de redes neurais como redes
convolucionais (CNN) e Multilayer Perceptron.

A experimentacdo devera seguir os padrbes de pesquisa comuns a projetos de
aprendizado de maquina atuais. Os dados seréo divididos em treino e teste (70% e 30%,
respectivamente). O treino contara com selegéo de hiper-parametros utilizando validagéao
cruzada. Por fim, os algoritmos serao comparados usando teste de McNemmar (ou outro
teste de hipétese similar que se aplique a distribuicdo dos resultados obtidos) para permitir
escolher o algoritmo que seja significativamente melhor.

2.1.3. Busca em texto

Uma vez que dois documentos sao representados como vetores numeéricos, €
possivel comparar a similaridade entre os documentos ao calcular o cosseno do angulo
entre esses documentos. Ao comparar essa similaridade, pode-se obter uma busca textual
que leva em conta a similaridade seméantica das palavras.

Para calcular o cosseno do angulo entre os documentos, representados como
vetores numeéricos, basta resolver a equacdo do produto escalar entre os vetores, para
encontrar 0 cosseno, assim como na Figura 7 abaixo.
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@ b=|allbl| cosé

a-b

||l 16]

COSf =

Figura 5 - Calculando o cosseno do angulo, utilizando produto escalar.

Contudo, observe que trata-se de uma medida de orientagdo, ndo magnitude.
Quanto menor o angulo entre a representagdo vetorial de dois documentos, maior a
similaridade entre eles. A Figura 8, retirada de (PERONE, 2013) ilustra como diferentes
sentencas sao orientadas num espacgo multidimensional.

VECTOR SPACE
MODEL

o
E
8

sentence n

sentence 2

—-——-—-—-————--’

term 1

«fé y sentence 1

Figura 6 - Exemplo de representacédo de sentengcas num espaco vetorial.

Neste projeto utilizaremos a similaridade de cosseno para comparar a peticdo com
casos anteriores. Além disso, também ¢é possivel ordenar as jurisprudéncias encontradas
com base na similaridade com a petic¢ao.
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2.2. Solucao para desafios técnicos

Os problemas apresentados pelo projeto envolvem a aplicagdo de varias das
técnicas de Processamento de Linguagem Natural apresentadas na sec¢ao anterior. Em
alguns casos, inclusive, é necessario combinar mais de uma técnica para a solugao de um
mesmo problema. Nesta secdo identificamos os principais desafios técnicos e propomos
uma abordagem para a solugdo de cada um deles.

2.2.1. Deteccéao de Significado em pecgas processuais

A deteccao de significado em pecas processuais dara inicio a partir de uma pagina

web com formulario para upload de documento da petigdo inicial em formato PDF. Esse
formulario sera acompanhado de funcionalidades para validacdo de seguranca antes da
submissao, como captcha e cadastro de login com senha do peticionador.
Uma vez que a peticdo é recebida pelo formulario, o PDF sera convertido em texto usando
a biblioteca textract (https://textract.readthedocs.io/en/stable/ ) capaz de interpretar diversos
formatos de arquivos, além de incluir funcionalidades para extrair texto de imagem usando
OCR.

As informagbes da peticdo, como nome e endereco do autor serdo extraidas
utilizando bibliotecas de NER como o Spacy, a fim de preencher o formulario das
Representagdes e Denuncias sobre Aquisicdes Publicas.

Ja para extrair a qualificagdo do autor, sera necessario treinar um modelo de NER
conforme descrito na secdo 2.1.1. Para tal, sera realizada uma tarefa de anotacido de
qualificagdes mencionadas em pegas anteriores para servir como base de aprendizado.

O formulario sera entdo exibido ao usuario para confirmagdo das informacobes
extraidas. A resposta do usuario (tanto positiva ou negativa) serd armazenada para
treinamento futuro dos modelos de NER.

Por fim, serdo realizados o calculo de probabilidade de concessao de medidas
cautelares e o exame de admissibilidade, conforme descritos nas segbes 2.2.2 e 2.2.3 a
seguir.

2.2.2. Calculo de Probabilidade de Concessao de Medidas Cautelares

Esta tarefa sera abordada como um problema de categorizacdo automatica de texto,
como descrevemos na se¢ao 2.1.2. Todavia, antes de treinarmos nossos modelos de
Inteligéncia Artificial capazes de discriminar a probabilidade de concessao de medidas
cautelares, realizaremos um trabalho de coleta e analise de casos anteriores, e uma equipe
de estagiarios da area de direito sera mobilizada para rotular esses documentos como
havendo a necessidade de medidas ou ndo. Em seguida, havera um trabalho de Feature
Engineering para extrair informagdes desses documentos, preparando para ser utilizado
como parametros para a rede neural.
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Para realizar o calculo de probabilidade de concessao de medidas cautelares, nos
nos inspiramos em solugdes estado-da-arte utilizadas em contexto que os dados de entrada
estdo estruturados de maneira semelhante e que a saida da Inteligéncia Artificial seja um
valor probabilistico. Em nossas pesquisas, observamos solugdes hibridas que atendem bem
0s objetivos buscados nesse trecho. Essa solugao hibrida pode ser a rede neural conhecida
como Wide and Deep (Mikolov, 2013), desenvolvida pela Google e que pode ser observada
na Figura a seguir.

2 Sigmoid

7 .
Rectified

Linear Units
-t -’ 4

AND(query="fried chicken", item="chicken fried rice”) ~ query="fried chicken"  item="chicken fried rice"

Figura 7 - ilustracdo da arquitetura de rede desenvolvida pela Google.

A arquitetura de rede combina dois formatos de entradas: wide and deep. No
formato wide, poderemos ter atributos descritos, por exemplo, quantidade de vezes que
uma determinada palavra-chave aparece no texto, presenca/auséncia de algum termo
técnico que esteja associado a medida cautelar, etc. Do outro lado, o formato de dado deep
consiste em processar um dado mais complexo, passando o dado para analise de um
algoritmo com um numero maior de camadas, que podera fazer associa¢cdes mais
complexas, nesse aspecto, esse tipo de arquitetura de rede pode receber dados mais
complexos, como o texto propriamente dito. Dessa forma, esse modelo de machine learning
€ capaz de analisar o dado de entrada de maneira mais aprofundada e detalhada, sendo
capaz de realizar generalizagdes mais precisas na auséncia parcial de alguma informagao
que pode ser complementada pelos demais atributos presentes.

Por fim, a saida desse modelo de machine learning é uma probabilidade.
Considerando um cenario onde ha dados rotulados, isto é, dados que possuem a descricdo
informando se a concessao da medida cautelar foi obtida (ou nao), nés poderemos treinar
um modelo de machine learning supervisionado utilizando como classe, a ocorréncia da
concessdo. No caso da arquitetura de rede Wide and Deep, o0 modelo estimara uma
probabilidade entre 0 e 100%, indicando a sua confianca que aquele documento atende os
requisitos de concessédo (ou seja, probabilidade maxima de 100%), variando até 0%,
indicando que n&o ha chance alguma de haver concessdo da medida cautelar. O
cédigo-fonte desse algoritmo esta implementado em python e publicamente disponivel para
uso na seguinte url: https://github.com/Lapis-Hong/wi
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Além dessa arquitetura de rede, outras solugdes também podem ser empregadas,
como o Doc2Vec (https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html), cuja
implementacao esta disponivel na biblioteca Gensim, também é capaz de processar textos,
identificar semelhangas, e associa-los entre si, provendo uma probabilidade de que os
documentos pertencam uma mesma classe. Nesse caso, essa probabilidade poderia ser
utilizada para resolver o problema descrito neste ponto do projeto.

2.2.3. Exame de Admissibilidade

Um dos aspectos mais importantes em se usar machine learning é a capacidade de
identificar regras de maneira automatica sem vocé precisar necessariamente programar
como identifica-las, para isso, basta que o algoritmo receba um grande volume de dados
devidamente rotulados que a inteligéncia artificial fara o trabalho de descobrir quais regras
definem as respostas que o cliente busca. Ou seja, nessa etapa do projeto, devera ser
empenhado um grande esforgo no processo de rotulagem dos dados, identificando os
trechos do documento, como por exemplo, ha denuncia no documento? Se sim, em que
trecho? Feito isso, serd possivel treinar um modelo de machine learning para aprender a
identificar esses trechos de interesse.

A Figura seguinte representa essa mudanga de paradigma. Veja que na
programacao tradicional € necessario que o programador forneca os dados e as regras, por
exemplo, para identificar se uma peca contém denuncia ou nao, & preciso que o
programador defina a regra usada para identificar a existéncia de denuncia, o que pode nao
ser uma tarefa trivial e/ou objetiva. No paradigma usando machine learning vocé so precisa
fornecer uma identificagéo, por exemplo, esse texto contém uma denuncia, e o algoritmo
buscara identificar intersecdo de padrdes entre diferentes textos e criar uma regra
generalizavel para diferentes contextos.

Dados |
:> Regras
Respostas |
Dados " 0 _
' [  Respostas
Regras | > | '

Figura 8 - Comparacéao entre a metodologia adotada na programacéo tradicional e com o
uso de machine learning.

Com isso em mente, para atender essa tarefa, buscaremos apoio de estagiarios, de
preferéncia da area de humanas (alunos do curso de Direito, Letras, e outros), ou, utilizando
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ferramentas como o Amazon Mechanical Turk’, para realizar o processo de rotulagem de
um volume de dados razoavel para realizagcdo do treinamento dos modelos de machine
learning.

Essa metodologia sera utilizada para criarmos diversos modelos de inteligéncia
artificial necessarios para a analise de admissibilidade, sempre com base em casos
anteriores rotulados pelos estagiarios, a saber:

- Analise de Legitimidade do autor

- Analise de Redagédo em Linguagem Compreensivel
- Anadlise de Indicio Concernentes

- Analise de Competéncia do TCU

- Analise de Interesse Publico

A combinacgéo dos resultados de cada um desses modelos indicara se o processo &
admissivel ou nao.

2.2.4. Painel de Jurimetria

O painel de jurimetria sera uma interface grafica Web acessada pelo browser a partir
de um login de usuario autenticado. Essa interface mostrara as peticdes disponiveis na
base do sistema, dando a opcao de ordenar e filtrar resultados.

As informaces exibidas serdo as mesmas ilustradas pela figura abaixo, extraida do
Termo de Referéncia do Edital:

Processo Concessao
(veja Prioridade Admissibilidade de Procedéncia Encaminhamento
também) Cautelar
001.234 . .
Cautel diti
410.136 Al 95% 78% 75% ft” elarnauarta
295 87¢ a altera pars
002.456 0 o Faltam Diligéncia para
788.991 e = 2 provas saneamento
003.567 N30 se
651.565 Média 90% aplica 85% Procedéncia
546.444 P
003.789 Interesse
' Baixa publico nao 10% 18% Arquivamento
010.014 . .
identificado

1 hitps://www.mturk.com/
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Figura 9 - Exemplo de informagdes exibidas no Painel de Jurimetria, extraida do TR do
Edital.

Para encontrar processos comparaveis, inicialmente, os processos anteriores serao
indexados em representacdes vetoriais, em processo batch de rotina. De forma analoga,
toda vez que uma peticao for inserida no sistema, também sera gerada uma representacao
vetorial da mesma, e 0s processos similares serdo entdo obtidos ao realizar uma busca
textual, conforme descrito na se¢ao 2.1.3.

A probabilidade de procedéncia sera calculada utilizando um modelo de Inteligéncia Artificial
que sera treinado utilizando os casos anteriores, que serdo rotulados por uma equipe de
estagiarios estudantes de direito, que indicardo os procedentes e n&o-procedentes. As
metodologias de classificacdo serdo as mesmas mencionadas na segao 2.1.2 deste
documento.

O mesmo procedimento também serd realizado para criar um modelo de Inteligéncia
Artificial capaz de indicar a prioridade do processo, também com base em casos anteriores
e informagdes de prioridade presentes neles ou, em caso de indisponibilidade dessas
informacdes, utilizaremos também uma equipe de estagiarios estudantes de direito para
rotular essas informacgoes.

Ja as informagdes de Admissibilidade e Concessdo de Cautelar serdo obtidas pelos
modelos ja treinados, conforme mencionados nas se¢des 2.2.3 e 2.2.2, respectivamente. E
a proposta de encaminhamento sera obtida também por modelo treinado conforme descrito
adiante na sec¢do 2.2.5.

2.2.5. Redacao de Pecas

O modulo de redacao de pegas tem inicio com um modelo de identificagdo automatica da
necessidade de gerar comunicac&o. Esse modelo de Inteligéncia Artificial sera treinado com
base em casos anteriores, também rotulados por uma equipe de estagiarios estudantes de
direito, e serado aplicadas as mesmas técnicas mencionadas na segao 2.1.2.

Quando houver a necessidade de comunicagao, sera gerado um resumo abstrato da peca.
Para gerar esse resumo, utilizaremos processos anteriores e seus resumos, que serao
utilizados para treinar modelos de Aprendizado Profundo (Deep Learning). Serao treinados
dois modelos diferentes, que sao estado da arte na area: o modelo NAMAS
(https://github.com/facebookarchive/NAMAS), baseado em redes atencionais e o modelo
PEGASUS (https://github.com/google-research/pegasus/tree/main/pegasus), baseado em
um transformer que mascara parte do texto. Na figura abaixo vemos um exemplo de
resultado gerado pelo NAMAS, onde o texto original aparece nas palavras ao lado direito,
na vertical, e o resumo aparece no topo, na horizontal.
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Por fim, sera desenvolvido um modelo de Inteligéncia Artificial para predicdo de
encaminhamentos. Para isso, sera criada uma base de tipos de encaminhamento e os
casos anteriores serdo rotulados por uma equipe de estagiarios estudantes de direito, que
indicarao os tipos de encaminhamento de cada um deles e os excertos validos para cada
um deles. Esses dados serdo utilizados para treinar modelos de Inteligéncia Artificial que,
dado um par documento e excerto, indicara se o excerto € valido para o documento.
Novamente, as técnicas serao similares ao descrito na secéo 2.1.2. O encaminhamento
previsto sera também utilizado na exibigdo da petigcdo no painel de jurimetria, conforme
mostrado na sec¢ao anterior.

Havera entdo uma tela de analise técnica que, quando o auditor selecionar a opgao a partir
do painel de jurimetria, podera visualizar quais sdo os excertos sugeridos pelo algoritmo.
Nessa tela, o auditor podera indicar qual excerto € mais adequado, e também podera
indicar excertos incorretos. Esses excertos incorretos serio registrados pelo sistema, que
os utilizara como amostra em novo treinamento futuro para melhorar seus resultados de
forma continua.
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3. Cronograma Fisico-Financeiro Proposto

No cronograma fisico detalhamos a execugao das tarefas compreendidas entre os
prazos de inicio e término conforme a tabela abaixo.

Tabela - cronograma proposto para a execugao das atividades.

Tarefa Recursos Inicio Fim
Calculo de Probabilidade de Concessao de Medidas Cautelares
Andlise de Necessidade de Medida Cautelar (Andlise de Necessidade de Medida Cautelar) DS1 18-ago-2023 10-out-2024
Exame de Admissibilidade
Anélise de Legitimidade do autor (Anélise de Legitimidade do autor) DS2 17-mai-2022 27-dez-2022
Anélise de Indicio Concernentes (Analise de Indicio Concernentes) DS3 18-mai-2022 25-abr-2023
Analise de Redagdo em Linguagem Compreensivel (Analise de Redagdo em Linguagem
Compreensivel) DS2 23-dez-2022 19-set-2023
Andlise de Competéncia do TCU (Anélise de Competéncia do TCU) DS3 23-abr-2023 05-nov-2023
Andlise de Interesse PUblico (Anélise de Interesse Plblico) DS2 30-out-2023 08-out-2024
Painel de Jurimetria
Comparagao com causas anteriores (Comparagao com causas anteriores) DS4; 18-mai-2022 12-fev-2023
Interface do Painel de Jurimetria (Interface do Painel de Jurimetria) FE1l; BE1 25-set-2022 05-mar-2023
Probabilidade de Precedéncia da Causa (Probabilidade de Precedéncia da Causa) DS4 05-fev-2023 18-ago-2023
Priorizacao de Processos (Priorizac@o de Processos) Ds4 10-jul-2023  05-fev-2024

Deteccdo de Significado em pecas processuais
Preencher automaticamente o formuldrio das Representacdes e Denuncias sobre Aquisicdes
Publicas (Preencher automaticamente o formulario das Representacdes e Denlncias sobre DS1; FE1;

Aquisigdes Publicas) BE1l 25-mai-2022 17-ago-2023
Redacdo de Pecas

Detectar necessidade de comunicacéo (Detectar necessidade de comunicacéo) DS5 24-mai-2022 04-nov-2022
Instrugdes usando sumarizacdo abstrativa (Instrugdes usando sumarizagdo abstrativa) DS5 02-nov-2022 29-jun-2023
Predicdo de andlise técnica e propostas de encaminhamento (Predicdo de anélise técnica e

propostas de encaminhamento) DS5 22-jun-2023 29-set-2024

A Tabela a seguir apresenta detalhes financeiros do orgamento proposto para
execucao desse projeto. A duracdo estimada para entrega de todos os objetivos é de 30
meses, a coluna fungao identifica o cargo dos profissionais envolvidos na execugao técnica
das tarefas. A coluna total consiste na multiplicacdo das demais colunas, quantidade, a
relacdo salario/més, e a duragio do projeto. Além disso, ha outra tabela para identificacado
dos custos relacionados a infraestrutura. Nela identificamos os custos relacionados com
assinatura do Google Colab como ambiente para armazenamento de dados e
desenvolvimento do projeto, ha também custos relacionados a visita técnica para melhor
interacdo das equipes, permitir melhor acompanhamento dos progressos, alinhamento de
expectativas, e direcionamento nos avancgos. Além disso, ha provisdo de recursos para
compra de equipamentos para os membros da equipe. Por fim, o nosso orcamento total
consiste de R$ 5.569.147.04 (cinco milhdes, quinhentos e sessenta e nove mil, cento e
quarenta e sete reais e quatro centavos).
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Tabela - Orgcamento estimado para execugéo do projeto proposto.

Recursos Humanos

Cddigo Funcao Quantidade Salario/més Duracao Total
DS1 a DS5 Cientista de Dados 5| R% 12.000,00 30| RS 1.800.000,00
FE1 Desenvolvedor de Software Front End 1| R$ 8.500,00 30| R$ 255.000,00
BE1 Desenvolvedor de Software Back End 1| R$ 8.500,00 30[ RS 255.000,00
ESTAG Estagiarios para rotulacéo de dados 20| R$ 1.500,00 2| R$ 60.000,00
OPS Desenvolvedor de Operagdes (Dev Ops) 1| R$ 12.000,00 30| R$ 360.000,00
PM Gerente de Projeto 1| R$ 12.000,00 30| R$ 360.000,00
PO Daono do Produto 1| R% 12.000,00 30| R$ 360.000,00
SM Scrum Master 1| R% 8.500,00 30[ R$ 255.000,00
RS 3.705.000,00
Infraestrutura e outros custos
Despesa Quantidade Valor Duracao Total

Assinatura Google Colab Pro+ 5| R$ 258,00 30| R$ 38.700,00

Notebooks de trabalho 8| R% 4.500,00 RS 36.000,00

Instancias de VM em Google Cloud 4| R¥ 585,51 30| R$ 70.261,20

Despesas com viagens 10| R$ 3.000,00 R$ 30.000,00

Despesas Operacional e Administrativas 1 R$ 10.000,00 20| R$ 200.000,00

RS 374.961,20

Custo Fixo do Projeto RS 4.079.961,20
Remuneracgao Variavel RS 1.223.988,36
Impostos Estaduais e Municipais RS 265.197,48
|_ Valor Total do Projeto RS 5.569.147,04
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Havera um marco do projeto a cada més, sendo composto pelo andamento de 2 sprints (de
15 dias), totalizando 30 marcos no projeto. Na tabela abaixo mostramos os marcos e seus
respectivos valores. As funcionalidades entregaveis de cada marco serao delineadas pelo
andamento previsto em cronograma. Para as faixas de lucro da remuneragao variavel
adicional (além da mencionada na tabela abaixo), propomos o lucro adicional de 1,15%
para cada 1% de acuracia melhorada nos modelos de inteligéncia artificial apresentados
originalmente.

Remuneragio
Marco Data Custo Fixo Variavel Impostos Valor Total
1|01/06/2022| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | R% §,839.92 | RS 185,638.23
2|01/07/2022| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
3|01/08/2022| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
4(01/09/2022| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
5(01/10/2022| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
B{01/11/2022| RS 135998.71 | R% 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
7|01/12/2022| RS 13599871 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
8|01/01/2023| RS 135,998.71 | R% 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185638.23
9(01/02/2023| RS 135,998.71 | R% 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185638.23
10|01/03/2023| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
11|01/04/2023| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
12|01/05/2023| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
13|01/06/2023| RS 135998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
14|01/07/2023| RS 135998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
15|01/08/2023| RS 135998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
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Remuneragdo

Marco Data Custo Fixo Variavel Impostos Valor Total
16(01/09/2023| RS 13599371 | RS 40,729.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
17(01/10/2023| RS 13599371 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
18(01/11/2023| RS 13599871 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
19(01/12/2023| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
20|01/01/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
21|01/02/2024| RS 135,993.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
22|01/03/2024| RS 135,993.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
23|01/04/2024| RS 135,993.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
24|101/05/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
25|01/06/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
Z26|01/07/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
27|01/08/2024| RS 135,993.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
20|01/09/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS 8,839.92 | RS 185,638.23
29|01/10/2024| RS 135,993.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23
30|01/11/2024| RS 135,998.71 | RS 40,799.61 | RS §,839.92 | RS 185,638.23

RS 5,569,147.04

4. Exemplos Relevantes do Portfélio das
Empresas

4 1. FabWork

Com objetivo de apresentar justificativa dos requisitos de qualificacdo técnica da
Fabwork, listamos alguns exemplos de projetos completamente desenvolvidos pela
empresa.

4.1.1. Experiéncia comprovada em projetos de Big Data Analytics e
desenvolvimentos de artefatos em Ciéncia de Dados

No projeto que executamos para o SEBRAE PARAIBA, a FABWORK ficou
responsavel por acessar as bases de dados disponiveis sobre os cursos realizados pelo
SEBRAE PARAIBA ao longo de um periodo e identificar, mediante modelos de ciéncia de
dados, personas (ou seja, cluster/segmentos de pessoas consumidoras) que consomem
estes produtos visando direcionar melhor o planejamento de execug¢do e comunicagao da
entidade. Neste projeto em particular, desenvolvemos artefatos em ciéncia de dados em
Jupyter Notebooks para demonstrar o processo de segmentagao/clusterizacao relacionado
ao agrupamento de objetos que sdo semelhantes entre si e diferentes dos objetos
pertencentes a outros clusters. O processo de clusterizacao utilizado para atendimento dos
requisitos deste projeto foi o K-medoids, pois diferentemente de outras formas de
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clusterizacdo como K-means e x-means (que definem como o centro do cluster pontos
imaginarios baseados em médias) esse projeto necessitou que o centro do cluster fosse
retirado do conjunto de dados fornecido pelo cliente.

A FABWORK ainda liderou uma consultoria com aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina com foco na aplicagdo de modelos de predicdo para o
CARREFOUR, projeto direcionado para o Carrefour Express - sendo aplicado uma série de
stacks de de ciéncia de dados em Python (Pandas, Scikit Learn, Folium, Numpy e Numba).
A FABWORK ficou responsavel pela camada de mineracdo de dados e preparar as bases
de dados enviadas pelo cliente, bem como processar modelos utilizando técnicas da ciéncia
de dados propondo um novo modelo capaz de direcionar pontos viaveis e rentaveis de
abertura de nova loja do Carrefour Express com satisfatério grau de acuracia. Para a
geracdo do mapa representativo grafico das recomendagdes de pontos de novas lojas do
Express, rodamos dentro do Jupyter Notebooks.

Além do mais, visando conduzir uma Prova de Conceito para o cliente GERDAU,
cujo escopo era realizar e documentar as analises de trés ferramentas de ciéncia de dados
com (INFOSYS NIA, RAPIDMINER 9.2 e KNIME 3.7), denominadas ferramentas de
Auto-ML, ou seja, auto machine learning (aprendizagem de maquina automatica), a
FABWORK ficou responsavel por apresentar os resultados de diagnéstico para o time de
ciéncia de dados da GERDAU, destacando ao final do relatério, recomendacédo de qual
ferramenta estaria mais aderente aos critérios técnicos sugeridos FABWORK, como (1)
suporte da ferramenta com cloud computing exemplo s3 e google cloud; (2) integragao com
outras tecnologias de Big Data, exemplo Hadoop e Spark; (3) suporte a banco de dados
NoSQL exemplo Mongodb Cassandra; (4) suporte a graficos, como analise de séries
temporais, dentre outros.

4.1.2. Experiéncia com projetos de consultoria com servico de
manipulagéo/conexdo de banco de dados (SQL - Standard Query
Language Server)

No Projeto Data River API para o cliente UR COMPANY, o uso da linguagem SQL
(Standard Query Language) foi aplicado na construgdo do banco de dados. A finalidade
principal foi dar suporte a um sistema de CRUD (Create, Read, Update, Delete), voltado
para as bases e fontes de dados publicas (principais entidades tratadas no sistema)
relacionadas ao projeto. Além disso, foi aplicado também na construgdo um sistema para o
registro de logs, o qual é utilizado para registrar as consultas realizadas nas bases e fontes
cadastradas no Projeto Data River.

Para a construcdo de toda a infraestrutura do banco foi criado inicialmente um
Modelo Relacional, onde foram especificados todos os relacionamentos entre as tabelas do
banco e também as informagdes que cada uma tém como responsabilidade armazenar.
Feito isso, foi escolhido o SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados), esse
utilizado para a realizacdo do gerenciamento do banco. O escolhido foi o PostgreSQL,
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devido aos recursos disponiveis e por ser open-source e ter uma comunidade ativa que
garante a continuidade e suporte do mesmo.

Na implementagdo e conexdo do banco com a aplicacdo foi utilizado um ORM
(mapeamento objeto-relacional), uma técnica de desenvolvimento utilizada para reduzir a
contraposicado da programacao orientada a objetos utilizando bancos de dados relacionais.
O framework ORM escolhido para isso foi o JPA (Java Persistence API), visto que esse ja
vinha por padrdo em uma das tecnologias solicitadas pelo cliente. O framework JPA diminui
o contato direto com query's SQL cruas, tornando a interagao com o banco mais abstrata a
nivel de programacéao, onde sé em alguns casos ha a necessidade real de criar comandos
SQL de forma 'crua’ para buscar ou tratar alguma informag¢do no banco. Sendo assim, a
utilizagao da Linguagem SQL se deu da forma descrita acima.

4.1.3. Experiéncia com projetos de consultoria com servigo de analise e
localizacao de bases de dados, criacdo e mescla dinamica, além de
importacao de dados utilizando os recursos

A FABWORK executou para o cliente UR COMPANY os seguintes processos: (1)
analise e localizagao de fontes de dados, visando a constru¢cao de uma base de dados para
referenciar as fontes, (2) criacdo e mescla dinamica de diversas fontes de dados coletadas
de bases publicas disponiveis na web, como (i) modo 1 - integracdo via API (do inglés
Application Programming Interface), (ii) modo 2 - uso de web crawling/scraping e (iii) modo 3
- abertura de pagina web pré-mapeada + plugin. Como processo final do projeto, a
FABWORK integrou esses dados produzindo um data lake confiavel e acessivel para
usuarios em uma visao de front-end. A FABWORK fez uso de Spring Boot, FastAP! e
Django REST Framework.

4.1.4. Experiéncia com projetos de consultoria com servico de
gerenciamento de infraestrutura em computacdo em nuvem - cloud
computing

Os trabalhos desenvolvidos pela FABWORK para fins internos e externos, sao
documentados e tem registros disponiveis em ambiente virtual compartiihado pelos
participantes, bem como ha uso efetivo de infraestrutura em computagdo em nuvem, como
ambientes do GCP (Google Cloud Platform) e ANS (Amazon Web Services). Dentro de tais
ambientes, destacamos o desenvolvimento de arquitetura e infraestrutura utilizando a
metodologia serverless, como o0 Kubernetes para gerenciamento e escalabilidade de
contéineres do Docker, e também de fungbes distribuidas na cloud, por meio do AWS
Lambda e do GCP Cloud Functions. Também executamos a geréncia e monitoramento de
recursos de computacdo e balanceamento de carga de clusters de instancias do Compute
Engine e de maquinas virtuais do AWS EC2.
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4.1.5. Portfélio de cursos de formacéao profissional e organizacional em
ciéncia de dados, mineragao de dados e data analytics

A FABWORK ja executou a formacao de 8 (seis) turmas da academia "Data Science
para Nao Programadores", somando um total de quase 400 profissionais capacitados.
Mesmo sem a necessidade de conhecimento prévio em programacdo, os profissionais
capacitados pela FABWORK aprenderam a aplicagdo de ciéncia de dados e extrair
potencial dos dados através de data analytics com foco nos seus diferenciais competitivos.
Toda a academia "Data Science para Nao Programadores" da FABWORK utiliza
RAPIDMINER 9.2 ou KNIME 3.7, sendo ambas as ferramentas destaques na lista da
Gartner. Das 6 turmas, 1 (uma) foi entregue no modelo in company recentemente para 30
colaboradores da LEROY MERLIN - rede multinacional de lojas de origem francesa de
materiais de construgdo, decoragdo, jardinagem e bricolagem.

Além de turmas exclusivas da academia de "Data Science para Nao
Programadores", a FABWORK elaborou o programa corporativo "Programa Data Driven"
para a GERDAU, denominado Programa G.Data. Foram avaliados 250 participantes, sendo
assim selecionados 25 participantes que receberam 56 horas de conteudo de capacitacao
on-line e sessdes de mentoria técnica individual. A capacitagao foi estruturada a partir da
exploracdo de médulos de conhecimentos evolutivos para consolidar a formagao evolutiva
dos colaboradores dentro do programa, como (1) Introdugcédo Geral a Ciéncia de Dados; (2)
Logica de Programacgao e Nogdes de Python; (3) Manipulacao e Visualizagdo de Dados; (4)
Andlise Exploratéria de Dados; e, (5) Introducdo ao Aprendizado de Maquina. Para
solidificar a transformacao do conhecimento em aprendizado pratico pelos 25 participantes,
formatamos momentos com sessées de mentoria técnica entre cada participante e a equipe
da FABWORK para discutir oportunidades e formatar projetos ou a¢gdes em suas areas e
atuacao que gerem valor.

4.1.6. Experiéncia com projetos de consultoria com aplicacdo de
modelos de aprendizagem de maquina e processamento de linguagem
natural (NLP - Natural Language Processing)

A FABWORK é a empresa de tecnologia responsavel pelo desenvolvimento da
plataforma como servico (PaaS - Platform As a Service). NEORON - plataforma de
construgdo, treinamento, gestdo e integracdao de chatbots (robd conversacional), que
permite ao usuario sem conhecimento de programagdo construir a experiéncia do seu
cliente com I|A conversacional, maximizando beneficios e minimizam os esforgos no
processo de jornada do cliente (customer experience - CX).

A tecnologia da NEORON engloba aprendizagem de maquina voltada ao NLP para
interagir com o usuario com precisao e acuracia significativa, mediante aplicagcdo de uma
série de algoritmos proprietarios, além de permitir a captura de dados de forma rapida,
conveniente e simplificada, sem a necessidade de longos formularios. A NEORON permite
a integragcdo com canais de comunicagao, como paginas customizadas (Landing Pages) e
bolhas de conversagao integradas ao site (Widget).

Pagina 25 de 44



O modelo proprietario de IA-NLP da NEORON pode ser explicado a partir da
execucgao de 8 processos:

NEORON recebe um texto (input);

NEORON envia o texto para algoritmos de pré-processamento;
NEORON busca por candidatos a resposta em seu treinamento;
NEORON compara os resultados usando aprendizagem de maquina;
NEORON gera um nivel de confianga para cada comparagéo;
NEORON seleciona a comparagao com maior nivel de confiancga;
NEORON escolhe a resposta desejada, e

NEORON recupera a resposta do database para exibicao (output).

NGO R WN =

A FABWORK recebeu uma demanda da empresa GRUPO LIFE BRASIL,
especialista em seguros de vida no Brasil, fruto da operacao da antiga Mitraseg Corretora
de Seguros. A empresa esta avangando com o seu modelo de negécios de franquias
denominado “Life Brasil Franchising”, que tem o objetivo de abrir franquias por todo o
territério brasileiro. Para comegar um projeto piloto com a empresa Grupo Life Brasil, a
FABWORK foi convidada para criar um chatbot em uma pagina customizada (Landing
Page) guiando as opgbes de comunicagao automatizada para captura de dados através das
conversagoes.

Um outro chatbot criado pela FABWORK foi destinado para a empresa Soul
Consciente, que buscava consolidar um posicionamento cada vez mais digital, além do
comprometimento com a inovacgao para transformar a maneira de se relacionar com o seu
cliente, mais especificamente o setor de relacionamento com os “clientes-parceiros”. Este
chatbot esta em formato /landing page, disponibilizado pela NEORON.

Através de um chatbot criado e gerenciado através
da plataforma NEORON, a FABWORK apoiou o

TN RIY U Projeto CovidZero, que foi liderado por um conjunto
de profissionais espalhados pelo Brasil. O projeto
-;:OV|D contava com o apoio técnico de empresas de

grande porte no ramo da tecnologia, como Google

”— Brasil e Cielo. A missdo do chatbot da NEORON no

e 2o s Projeto CovidZero foi auxiliar na triagem inicial dos

sintomas do Covid-19 através de chatbot e integrar

os dados a um sistema de telemedicina, sendo a

por apoiar o projeto social COVIDZERO com asua partir disso um processo onde o0s usuarios

e pudessem de fato apresentar os sintomas do

G Covid-19 para que fossem, de acordo com o

diagnéstico, direcionados para provavel consulta
gratuitamente por médicos voluntarios.

16 de Outubro de 2020

e

PABLO KLEIN
Presidente

Destacamos abaixo as funcionalidades da

NEORON, assim apresentando um conjunto de

imagens de sua tela e detalhando todo o método
NEORON para criagédo e desenvolvimento de chatbots.

covidzero.com.br
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A) Geréncia de projetos de chatbot: através da interface da NEORON, é possivel
gerenciar os chatbot com simplicidade e facilidade em uma unica tela:

2 neoron

A Pagina inicial
Meus chatbots ~

@ Uso
¢ Configuracdes
H»
SOuL
Bot teste Flor Bot Teste FAB NEO
-— -— -—

& & @ -

Novo chatbot
Chico Life Business - Soccerquiz

5 Sair da conta

eta 3.1

B) Criar: ambiente para desenvolvimento do chatbot baseado na estratégia de
comunicagao da organizacao, utilizando criador e gestor da base de conhecimento e fluxo
conversacional, sendo inspirado no método Kanban, no qual o chatbot é criado utilizando
Cards que representam tanto o fluxo conversacional, quanto a base de conhecimento.

C neoron = 1|* Criar » Analisar Capturar Lo Exibir
5 Life Business
A Pagina inicial . =
B Uso
Etapa #01 [ HR Etapa #02 [ HEN Etapa #03 | Etapa #04

@ Configuragdes

S Sair da conta

3.1

Apresentagdo

®s L7

Vamos juntos!

Mo £s

Reforgo

Mo L7

+ Adicionar Card

Coleta de Nome + Idade

Mo £3

Coleta Idade+DDD

o £Ls

+Adicionar Card

Segue imagem dentro de um Card da NEORON:

Reta final 1
Mo L2

+Adicionar Card

Carteira de Clie

o <2

+
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Apresentacao

Acdes: + Adicionar Acéio Gatilhos:
Qil
[ ola! seja muito bem-vindo. old
bom dia
[ Meu nome ¢ Life Business (&) boa tarde

boa noite.

[3 Vou apresentar para vocé o ST ANTY=Ie0] -

| ifaRracil

C) Analisar: ambiente de curadoria para melhoria continua do chatbot. Aqui é permitido a
melhoria do chatbot via monitoramento de atividades executadas, supervisionando a sua
aprendizagem.

C neoron — 1*  Criar ¢ Analisar Capturar o Exibir
# Life Business C atualizar
A Pagina inicial

@ Uso Q
; )
¢ Configuragtes

Geral Acertos Erros

DATA MENSAGEM RECEBIDA CARD CHAMADO DIRECIONAMENTO

Sair da conta

D) Capturar: através do ambiente de captura de dados frutos das conversagbes do chatbot,
€ possivel analisar os dados capturados pelo chatbot, além de exporta-los em CSV, para
que possam ser utilizados para diversos fins.
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= I|* Criar 3 Analisar Capturar Lo Exibir

ﬁ Life Business C atualizar Variaveis Baixar CSV
Deleta 2 >
Histérico data Nome Idade Naimero E-mail Renda
09-03-2021
abrir 122117 Miguel Mais de 40 anos 83999707799 miguel@fab.work Nenhuma das opgde

Segue imagem do log da conversagao completa na NEORON:

Historico de conversa

Sera um prazer me apresentar!

[Qual é o teu nome?

Miguel, qual a tua idade?|

[ 18-25 anos ) [ 25-30 anos ) ( 30-35 anos J

[ 35-40 anos ] [ Mais de 40 anos J

Mais de 40 anos

Qual é o seu VX RATIEIEETy (com
DDD)?

E) Exibir: o chatbot da NEORON pode ser implantado e disponibilizado para exibigao
publica em canais web, como a Landing Page ou integrado através da funcionalidade de
Widget, além do WhatsApp.

Segue imagem da customizagao da Landing Page (pagina customizada) na NEORON:
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= I|* Criar ¢ Analisar Capturar Lo Exibir

A Life Business APl key
Landing Page Widget

Contetdo Design Compartilhar . X
Life Business

Titulo da pagina

Life Brasil - Jodo Pessoa

Subtitulo da pagina

Esséncia € ser o seguro de vida de todos

Life Brasil - Jodao Pessoa

Redes Sociais

Esséncia é ser o seguro de vida de todos

& ©

Salvar alteragdes

Segue imagem da customizagao da funcionalidade de Widget na NEORON:

= 1|* Criar ¢ Analisar Capturar Lo Exibir
A Life Business APl key
Landing Page
Conversagao/chatbot . o
Life Business
Conversagdo/usuarios . o
Bolha de conversa . o

Placeholder do chat:

Fale conosco...

Salvar alteragoes

Publicar |

<script src=https://widget.neoron.dev/neoron-
widget.js id="neoronID"></script>
<neoron-widget id="chatbot"

bot_id="913434fc-b63c-49e6-99d2-987b7308ffb7"
position="right" bubble_color="#F44E3B">
</neoron-widget> Y

Copiar

F) NEORON.chat: interface disponibilizada para exibigdo publica exibicdo de chatbot
Landing Page (hospedada no dominio neoron.chat ou dominio customizado), conforme
interesse do cliente.
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Life Business

Ola! Seja muito bem-vindo.
Meu nome é Life Business @ &

Vou apresentar para vocé o [e[fl[ NN EH=TEE]

Life Brasil - Jodao Pessoa

° .
Esséncia é ser o seguro de vida de todos L I fe B ra S I I

& ©

Vou pedir que 0 vocé siga o fluxo que preparei para tornar nossa
conversa show de bola. Siga as opgdes de dialogo que seguem.

[Bora iniciar a nossa conversa?

Sim, vamos conversar!

powered by {2 NEORON

Perante o exposto acima, fica evidente a experiéncia técnica, os conhecimentos
praticos e a garantia dos Requisitos de Qualificacdo Técnica da FABWORK SERVICOS DE
CONSULTORIA EM GESTAO EMPRESARIAL LTDA —, sendo assim distribuidos entre os
nossos projetos de consultorias, projetos de desenvolvimento tecnoldgico de produtos
analiticos e digitais, especialmente quanto ao nosso dominio e propriedade da NEORON,
além dos servigos prestados de capacitacdo e mentoria técnica.

4.2. N2VEC

A N2VEC possui experiéncia no desenvolvimento de sistemas juridicos utilizando
Inteligéncia Artificial, ao desenvolver o projeto Jus2vec?, a primeira e Unica ferramenta de
pesquisa jurisprudencial no Brasil a ser integrada ao MS Word. O Jus2vec conta com uma
engine de busca inteligente utilizando as mais modernas técnicas de Aprendizado Profundo.
Essa tecnologia foi desenvolvida e vem sendo aprimorada com financiamento do programa
PIPE da FAPESP.

2 https://youtu.be/roWWd5WpOSQ
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£ Besquisar

Arguive Pagina Inicial Inserir  Design Layout Referéncias Comrespendéncias Revisdo Exibir Ajuda Jus2vec & Compartilhar ¥ Comentdrios

Jurisprudéncia

Juszvec S

Por fim, foram feitas diversas pesquisas e experimentos visando melhorar o desempenhs JUS?\!’QC - *
computacional no acesso o Milvus, variando suas configuragBes e eriande indices.

lius2vec] )

3.3 Plugin para Editor de Texto
O plugin para editor de texto fod deservolvido para que os advogades possam realizar a busca Presquise
por jusispr quanto trabalham documentaos juridicos, como petiges ou propriedade intelectual x Q,
contestagles. Apesar de a proposta eriginal préver o desenvohvimento de um plugin para
LibreOffice, no inicio efetive nds decidimos criar um plugin para Microsaft Word, apos realizar
b do técnico asd pelos seguintes motivos Tribunal: TJSE
listados abaivo:

Data do Julgamento: 20/11/2020
1. Segundo as pesquisas de mercado realizadas pela equipe da NIVEC

Tecnologla, 95% dos advogados utilizam o Microsaft Word; Processo: 1126502
2. A Microsoft of loja de por onde o plugin 12.2018.8.26.0100
pode ser facilmente disponibilizado para download e lagio di te
mo Wrd instalado poe usudrios. Também tem a vantagem de controlar Suposta viclagdo & propriedade
atualizagBes; intelectisal de terceitos
3. A &5 par; de plugin para Microsoft Wond

slo mais atuals e simgples, reduzindo o tempo e custo de desenvolvimento,

além de ser possivel obter uma interface mais rica como resultade. Visuazer Decisio

Des forma, o plugin foi desenvohddo

Tribunal: TIRS
Data do Julgamento: 12/12/2015
. - S
Pigina7 ded  260palwmas (5 Portugués (Brasd Dro @ B B - 1 + 100

Além do Jus2vec, a N2VEC também possui experiéncia em busca inteligente em
outros cenarios, sendo finalista da chamada publica para Inovacdo Tecnoldgica para o
desenvolvimento de Servigo Digital Automatizado de Respostas Técnicas do SEBRAE.

Digite sua pergunta para que eu te ajude. )

como posso vender pelo instagram? [ B 2 B ot ]

Certo. vou checar isso para vocé! (=)
Busca em forum de discusséao
integrada com chatbot através

Em meio a tantos usudrios, essa rede social € um étimo espago para

campanhas direcionadas. E necessario definir e conhecer ao maximo seu da API REST
publico, além de ter uma boa estratégia de marketing digital.

0 Instagram virou uma das redes sociais preferidas para divulgar uma
marca e engajar com os clientes, Utilizar hashtags e links em suas o .
postagens sdo duas das 10 dicas para vender no Instagram. Informacgdes indexadas de

Instagram para empresas: 10 dicas pn@nmmover seu negocio. banCOS de dad os e al’q u iVOS

Curso gratuito Como vender pela internet. tecnlcos em PDF

A N2VEC participou do programa Startup SP do Sebrae e do programa de
internacionalizagéo de startups no Canada, organizado pela Dream2b e pelo Spark Centre.

4.3. RBCIP
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A Rede Brasileira de Certificacdo, Pesquisa e Inovagao desenvolve trabalhos por
meio de agdes formuladas pelo seu observatério, conselho de inovagdo e por meio dos
membros associados. Os seguintes projetos foram desenvolvidos e sao relevantes para
apresentacao da capacidade técnica da entidade:

e Laboratério de Apoio a Inovacao da Educagao Basica do Brasil (Lablnova)

o

Projeto desenvolvido em parceria com Fundacado de Apoio a Pesquisa, ao
Ensino e a Cultura (Fapec)
Objetivo do programa: Fortalecer e apoiar a UFMS no processo de ampliagéao
e ensino-aprendizagem com base no tripé Educacéao, Tecnologia e Inovacgéo
Acbes:

m Mapeamento das ferramentas e recursos tecnolégicos.

m Desenvolvimento de modelo de disseminagao da cultura da inovacgao;

m  Operacionalizar o fluxo e controle dos semindrios regionais (online);

m Relatérios pedagdgicos por meio de bases de dados php, tratamento

de dados;
m Gerar o relatério Nivel de Servigo Comparado

e Caminhoes da Tecnologia by Mobtech.

O

o

Projeto desenvolvido em parceria com a Fundacao de Apoio a Pesquisa do
Distrito Federal (FAP-DF)
Objetivo: Elaboragao, implementacao e avaliagdo de projeto de pesquisa
e/ou plano de trabalho para idealizagdo, implementacdo e gestdo de
programa de capacitacdo em estrutura inerente para promog¢éao da inclusdo e
da conectividade digital por meio da oferta de cursos de robdtica,
programacgao e novas tecnologias em zonas periféricas e de baixa renda no
Distrito Federal.
Acoes:

m Painel automatico de levantamento de dados automatizada;
Gestao de ativos logisticos;
Gestao educacional;
Leitura de formularios em OCR;
Treinamento em python, robética e programacgao;
Estruturagao dos dados em painel;
Coleta de dados via formulario de inscricdo, analise dos dados para
validacao via linguagem Python.
m Realizagdo de pesquisas por meio de técnicas econométricas;

e Outras iniciativas

o

o

Desenvolvimento de Painel de dados inteligentes - FAPEC,;

Colaboracdo na elaboragao do projeto de Fundo de Capital de Risco para
apoiar empresas do Parque Tecnholdgico do Distrito Federal

Estudo de governanca para Nucleos tecnoldgicos;

Promogao de ecossistemas rurais de inovagao por meio do Conselho de
Inovacéo. Objetivos: promover por meio da computagcdo em nuvem, 0s
mecanismos de eficiéncia para a tomada de decisao e outros.
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5. Qualificacdo Académica e Experiéncia
Profissional dos Principais Envolvidos

5.1. Fabwork

FABWORK é um centro de inovagdo de impacto e transformacao digital. Desde
2019, a FABWORK é membro Intel Al Builders®: ecossistema da Intel Corporation para
acelerar o desenvolvimento e a adocdo de tecnologias com Inteligéncia Artificial (IA).
Estamos estruturados em trés verticais de atuagao, as quais sao:

1. FAB TECH: Vertical de desenvolvimento de solugdes exponenciais e customizaveis
de tecnologia com foco em solugbes com Inteligéncia Atrtificial, Big Data Analytics e
Internet das Coisas (do inglés, Internet of Things - 10T).

2. FAB CORPORATE: Vertical de desenvolvimento de programas de educagao
corporativa e mentoria técnica com foco em transformacdo digital, inovagdo de
impacto e ciéncia de dados.

3. FAB ACADEMY: Vertical com um conjunto de academias (isto €, cursos rapidos e
praticos) com foco no desenvolvimento de soft/hard skills para formar profissionais
exponenciais (Profissional 4.0).

A Fabwork é composta por diversos profissionais com competéncias notaveis, entre
eles, vamos destacar alguns desses colaboradores:

5.1.1. Edilson Ferneda

Graduado em Tecnologia de Computagéao pelo Instituto Tecnolégico de Aeronautica -
ITA (1979), Mestre em Sistemas e Computacédo pela Universidade Federal da Paraiba —
UFPB [hoje Universidade Federal de Campina Grande - UFCG] (1988) e Doutor em Ciéncia
da Computacdo pelo Laboratoire d'informatique, de robotique et de microélectronique de
Montpellier - LIRMM/CNRS, Franca (1992), com énfase em Aprendizagem de Maquina.
Entre 1986 e 2004, foi professor do Departamento de Sistemas e Computacdo da
Universidade Federal da Paraiba [hoje UFCG], tendo atuado nos cursos de Bacharelado em
Ciéncia da Computagdo, Mestrado em Informatica e Doutorado em Engenharia Elétrica.
Desde 2001 é professor titular da Universidade Catolica de Brasilia, onde atua no Curso de
Bacharelado em Ciéncia da Computacdo e no Mestrado em Governanga, Tecnologia e
Inovagéo. Leciona Inteligéncia Artificial na graduacao e, no Mestrado, Ciéncia de Dados.
Tem experiéncia como consultor de organismos internacionais em projetos junto a érgaos
do Governo Federal Brasileiro. No setor privado, junto a empresa FabWork, desde 2020,
vem dando mentoria em projetos de Ciéncia de Dados nas empresas Gerdau e Leroy
Merlin. Atua como avaliador de trabalhos cientificos em eventos como International
Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS) e International Conference on

3https://builders.intel.com/ai
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Agents and Attificial Intelligence (ICAART) e em revistas como Expert Systems With
Applications. E um dos co-fundadores da RBCIP. Curriculo  lattes:
http://lattes.cnpqg.br/2531761427648020

5.1.2. Hércules Antonio do Prado

Atua em aplicagbes de sistemas baseados em conhecimento, aportando
contribuicées a gestéo organizacional. Possui doutorado em Ciéncia da Computagéo (2001)
pela UFRGS e mestrado em Engenharia de Sistemas e Computacao pela COPPE/UFRJ
(1989). E docente do Mestrado em Governanca, Tecnologia e Inovagdo da Universidade
Catdlica de Brasilia, pesquisador da Rede Brasileira de Certificacdo, Pesquisa e Inovacgao
(RBCIP) e integrante do seu Conselho de Administracdo, coordenador do Grupo de
Exceléncia em Processo Prospectivo e Construgdgo de Cenarios do CRA-SP,
Editor-Assistente da Revista Gestdo do Conhecimento e Tecnologia da Informagdo, membro
do Conselho Consultivo do Nucleo de Apoio a Pesquisa do Planejamento de Longo Prazo
da FEA-USP, consultor ad-hoc da Fundagdo de Amparo a Pesquisa de Pernambuco
(FACEPE) e da Fundacdo de Apoio a Pesquisa do Distrito Federal (FAPDF) e revisor
técnico-cientifico de diversas conferéncias e periddicos. De 1982 a 2018, foi analista da
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria, Diretor Técnico e Administrativo-Financeiro
da Fundagdo de Apoio a Pesquisa Cientifica e Tecnoldgica (Fundagcao Eliseu Alves),
membro do Conselho Curador da mesma fundagao, membro do corpo de avaliadores de
cursos de graduacgao do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas (INEP), integrante do
Comité Técnico da Embrapa Sede e Professor visitante da School of Information Sciences
na University of Pittsburgh, EUA (1999). Publicou mais de 130 trabalhos cientificos, entre
artigos em periddicos e eventos, livros e capitulos de livros. Orientou ou co-orientou mais de
40 dissertacdes de mestrado e 3 trabalhos de conclusdo de cursos de graduagao. Curriculo

lattes: http://lattes.cnpq.br/1350331210278996

5.1.3. italo de Pontes Oliveira

Possui graduacao no curso superior de tecnologia em Telematica pelo Instituto
Federal de Educacéao, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB - Campus Campina Grande),
possui mestrado em Ciéncia da Computagdo pela Universidade Federal de Campina
Grande (UFCG), com énfase em Machine Learning/Deep Learning, possui diversos artigos
publicados na area*, possui publicagbes em revistas e conferéncias internacionais, como na
IEEE International Symposium on Broadband Multimedia Systems and Broadcasting e IEEE
Southwest Symposium on Image Analysis and Interpretation. Durante o mestrado, trabalhou
em projetos de Pesquisa & Desenvolvimento em parcerias com empresas como a HP Labs
e a Dell, em ambos os casos desenvolvendo solugbées que usam Inteligéncia Artificial para
resolugdo de problemas do mundo real e aplicados na pratica no dia-a-dia dessas
empresas. As solugdes desenvolvidas possuem foco na area de Visdo Computacional (HP)
e em Processamento de Linguagem Natural (Dell). Além das experiéncias citadas, atuou

“Link para lista de publicagdes de italo de Pontes Oliveira:
https://scholar.google.com.br/citations?user=3R5wdZIAAAAJ&hI
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como revisor IEEE Transactions on Affective Computing. Possui patente de uma aplicagao
para processamento de videos®. Participou do Hackfest promovido pelo Ministério Publico
da Paraiba em 2017, com o objetivo de desenvolver aplicagdes de andlise de dados para
combate a corrupgdo, o qual foi premiado com medalha de prata®. Possui cursos de
formacgdo no Coursera’ (TensorFlow for Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep
Learning) e Udemy?® (Spark and Python for Big Data with Pyspark). Atualmente, atua como
Cientista de Dados Lider na FabWork, projetando, desenvolvendo e gerenciando a
execucao de diferentes projetos usando Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Dados aplicados
nos mais diferentes contextos da economia (empresas de varejo, siderurgicas, ministérios,
entre outros). Curriculo lattes: http://lattes.cnpq.br/8530154038678495.

5.1.4. Miguel Mauricio Isoni

Bacharel em Administracdo pela FACE/FUMEC, Especialista em Contabilidade de
Custos (UFPB), com curso de Marketing Internacional pela Europe University (CESED), é
Mestre em Ciéncia da Computacao pela UFPB/Campina Grande, atual UFCG, e, também,
Doutor em Ciéncia da Informagdo pela Universidade Estadual de Sao Paulo (UNESP).
Vinculado a Instituicdo Federal de Ensino Superior (IFES) desde 1979, exerceu varios
cargos e fungbes, destacando ter sido: Membro do Conselho Superior da UFPB,
Coordenador de Cursos de Graduacao, Chefe de Departamento e Coordenador do Curso
Stricto Sensu de Mestrado Profissional em Gestdo nas Organizagdes Aprendentes
(MPGOA). Exerceu a Coordenacao de Equipes de Desenvolvimento de Sistemas, sendo
Executivo do Centro de Processamento de Dados e dirigindo, na UFPB, a rede BITNET
(uma das antecessoras da Internet). Atualmente é Professor Assistente Ill, exercendo seus
encargos no Centro de Ciéncias Sociais Aplicadas da Universidade Federal da Paraiba, no
curso de graduacao em Administragéo (disciplinas da Trilha de Tecnologia da Informacgao) e
atendendo alunos do Bacharelado em Administragdo, Ciéncia da Computacdo e
Engenharias. Sua vasta experiéncia em Tl e Gestao de Equipes, desde 1974, o transformou
em um generalista, com experiéncia nas seguintes empresas: TELEMIG, VALE do Rio
Doce, Ferteco e PENSE Informatica (automagédo bancaria do Paraiban). Na academia
escreveu capitulos de livros, artigos em periddicos nacionais e estrangeiros, participando de
diversos congressos, orientando diversas pesquisas, trabalhos de conclusdo de cursos e
dissertacbes de mestrado nas seguintes areas de interesses: (1) Melhoria Continua de
Processos; (2) Lideranga, Colaboracdo e Empoderamento; e (3) Modelo de Negécios e
Proposigcdo de Valor Estratégico, que gerou, como projeto de pesquisa e extensio, o

SLink para Registro de Patente:

https://drive.google.com/file/d/1hglszxpRKthNOIL EtSK9V5koOICh7h6s/view

5Membro do time Quebra Camara, Quebra Senado:
https://www.gov.br/cqu/pt-br/assuntos/noticias/2017/08/hackfest-cqu-premia-aplicativos-de-combate-a
-COrrupcao
https://www.cnmp.mp.br/portal/todas-as-noticias/10369-primeira-etapa-do-hackfest-2017-chega-ao-fi
m-e-dez-equipes-se-classificam-para-as-finais

Link para o certificado no Coursera:

coursera.org/verify/THPTF

8 Link para o certificado no Udemy:

ude.my/UC-TINZO7IG
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Observatorio de Startup da cidade de Jodo Pessoa. Seu Curriculo Lattes é:
http://lattes.cnpq.br/8706477618884415.

5.1.5. Miguel Mauricio Isoni Filho

Bacharel (2011) e Mestre com louvor (2012) em Administragdo com énfase em
Tecnologia da Informagdo e Comunicacao pela Universidade Federal da Paraiba (UFPB).
Cofundador & CEO da FABWORK, um centro de inovacado e empreendedorismo de impacto
e tecnologia. Cofundador das startups de Inteligéncia Artificial AxonData (2016-2018) e
NEORON.io (2019-atualmente). Esta ultima é uma plataforma de inteligéncia artificial
conversacional. Participante do programa global Intel Al Builders - ecossistema promovido
pela Intel para acelerar a adocéo de Inteligéncia Atrtificial. Ex-professor e pesquisador de
Estatistica Aplicada, Econometria, Métodos Quantitativos e Sistemas de Informagéo da
Universidade Presbiteriana Mackenzie, em Sao Paulo. Membro-fundador e vice-lider do
Global Technology, Information & Society (GTIS), grupo de pesquisa certificado pelo CNPq.

5.2. N2VEC

A N2VEC Tecnologia € uma startup de tecnologia especializada em algoritmos de Busca
Inteligente e aplicagdes na area juridica para Pesquisa Jurisprudencial. Desde sua fundacgao
em 2019, a N2VEC desenvolve tecnologias inovadoras para resolugéo desses problemas,
contando com investimento e apoio do programa PIPE da FAPESP, para empresas e
projetos de alta tecnologia. Também faz parte do programa global de aceleracao de startups
de tecnologia no Canada, promovido pela Dream2b e pelo Spark-Centre.

5.2.1. Fernando José Vieira da Silva

Mestre (2012) e Doutor (2020) em Ciéncia da Computacdo pelo Instituto de
Computacdo da Unicamp, ambos na area de pesquisa de Processamento de Linguagem
Natural. Possui mais de 16 anos de experiéncia profissional em projetos de P&D em
desenvolvimento de software, sendo 8 anos em cargos de liderangca. Atua como CEO e
CTO na N2VEC Tecnologia, liderando pesquisas na area de Inteligéncia Artificial aplicada a
Pesquisa Jurisprudencial em parceria com a FAPESP. Em suas experiéncias mais recentes,
foi coordenador e professor do curso de pods-graduagao/especializacdo em Ciéncia de
Dados na Faculdade de Engenharia de Sorocaba e atuou como professor em cursos de
graduagcdo e em engenharia e tecnologia da mesma instituicio e no curso de
pos-graduagao/especializagdo MBA em Gestdo e Desenvolvimento de Sistemas em Java
na Universidade de Sorocaba. Também trabalhou como Engenheiro de Processamento de
Linguagem Natural na startup Biggerpan Inc., sediada em San Francisco, EUA e como
Pesquisador no FIT - Flextronics Instituto de Tecnologia. Na area de Processamento de
Linguagem Natural, trabalhou com mecanismos de buscas e ranqueamento utilizando
aprendizado de maquina, e técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas. Também
trabalhou com pesquisas sobre resolugdo automatica de pronomes utilizando algoritmos
baseados em sumarizagdo automatica de textos e teorias do discurso e com identificagao
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de emocbes em texto usando técnicas cross-domain. Curriculo lattes:
http://lattes.cnpq.br/6982171736310835

5.2.2. Patricia Felipe da Costa

Patricia Felipe da Costa possui graduacdo em Sistemas de Informacao pela
Universidade de Sorocaba e é pds-graduada especialista em Gestdo de Projetos pelo
Senac, com 8 anos de experiéncia profissional em tecnologia da informagao, tendo atuado
principalmente pela empresa Flextronics, com sede na cidade de Sorocaba. Também é
estudante de Direito pela Faculdade de Direito de Sorocaba (Fadi), com mais de dois anos
de experiéncia desenvolvendo trabalhos voluntarios na area juridica para a Prefeitura
Municipal de Votorantim-SP e para o Servico de Assisténcia Juridica da Universidade de
Sorocaba.

5.2.3. Pedro Henrique Correa Kim

Pedro é Engenheiro de Controle e Automacgéao pela Unesp e Especialista em Ciéncia
de Dados pela Faculdade de Engenharia de Sorocaba. Atualmente também é Mestrando
em Ciéncias da Computacao pela Ufscar, com énfase em Inteligéncia Artificial. Também
possui 2 anos de experiéncia profissional como Engenheiro de Machine Learning.

5.3. RBCIP

A Rede Brasileira de Certificagao, Pesquisa e Inovagao - RBCIP é uma associagéao
civil com personalidade juridica de direito privado, sem fins econdmicos, estatutariamente e
legalmente (lei 13.243/16) enquadrada como instituicao cientifica, tecnolégica e de inovacao
(ICT), sua finalidade ¢é fomentar e promover o ensino, a pesquisa cientifica, o
desenvolvimento tecnoldgico e o desenvolvimento institucional. Somos reconhecidos pela
Fundacdo de Apoio a Pesquisa do Distrito Federal (FAPDF) como Organizacdo da
Sociedade Civil capaz de usufruir dos beneficios previstos na Lei n° 8.010, de 29 de margo
de 1990, alterada pela Lei n°® 10.964, de 28 de outubro de 2004.

A Rede Brasileira de Certificacdo, Pesquisa e Inovagcdo conta com diversos
parceiros estratégicos nacionais e internacionais, tais como a Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul, Universidade Federal de Ouro Preto, Laboratério de Inteligéncia Publica da
Universidade de Brasilia - UnB. O quadro social da RBCIP é formado por membros
associados efetivos e associados fundadores os quais podem ser visto por meio do link
https://www.rbcip.org/pesquisadores

Os associados efetivos que demonstram interesse em participar do projeto e que
podem contribuir para alcangar o objetivo proposto sao os seguintes:

5.3.1. Arthur Mesquita Camargo

Doutorando em Contabilidade pelo PPGCont-UNB. Mestre em Administracao
Publica UnB (2014). Especialista em Contabilidade Publica (UNISUL/2014) e Finangas
Publicas (ESAF/2011). Tem mais de 10 anos de experiéncia no Setor Publico, sendo
responsavel pelo desenvolvimento de solug¢des tecnolédgicas por Microsoft Azure voltadas
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para conselhos de fiscalizacdo de atividade profissional, em especifico, no Controle
Contabil, Orcamentario e Despesas, Portal da Transparéncia, Relatério de Gestdo do TCU,
Controle de Prestagao de Contas. Atualmente, é pesquisador sénior na RBCIP e Diretor
Administrativo e Financeiro, exercendo a Coordenacao dos projetos Laboratério de Apoio a
Inovagdo da Educacgido Basica do Brasil (Lablnova) e Laboratério de Criatividade da
Educagdo Basica (LabCrie). Tem pesquisas na éarea publica na analise de conteudo.
Curriculo lattes: http://lattes.cnpq.br/1195882649429046

5.3.2. Marcelo Estrela Fiche

Doutor em Economia aplicada pela UNB, Mestre em Economia pela Universidade
Federal de Santa Catarina e graduado na Escola de Formagédo de Oficiais da Marinha
Mercante (1992) com especializagdo em maquinas. Especialista em Direito Tributario e
Finangas Publicas pelo Instituto de Direito Publico. Auditor Federal de finangas e Controle -
Secretaria do Tesouro Nacional / Ministério da Fazenda (1995 - atual). Ocupou cargos
gerenciais tais como: Gerente de arrecadacédo da ANVISA, Assessor econdmico do Ministro
do Conselho de Desenvolvimento Econémico e Social - CDES da Presidéncia da Republica,
Coordenador-Geral de execugao financeira do FNDE/MEC, Coordenador-Geral de
Arrecadacdo do Salario-Educagao, Coordenador-Geral de Politica Fiscal e Chefe de
gabinete da Secretaria de Politica Econémica do Ministério da Fazenda, Assessor Especial
e Chefe de Gabinete do Ministro da Fazenda. Pesquisador Associado no Centro de Estudos
Avangados de Governo e Administracédo Publica da Universidade de Brasilia (CEAG/FACE).
Como docente foi professor e coordenador dos cursos de Ciéncias Econbmicas e
coordenador e professor do Programa de Pds-Graduagao Stricto Sensu em Governanga,
Tecnologia e Inovacgdo. Diretor Presidente da Rede Brasileira de Certificacdo, Pesquisa e
Inovagao. Coordenou projeto ligados a redes complexas e aprendizado de maquina: o papel
da interconectividade - RCAM. E integrante da Plataforma de Ciéncia de Dados aplicada as
Politicas Publicas, do Laboratério de ciéncia de dados aplicada a Economia e Governanca.
Tem publicagbes na area de machine learning. Curriculo lattes:
http://lattes.cnpq.br/4282659017553803

5.3.3. Lilian Campos Soares

Mestre em Gestdo do Conhecimento e Tecnologia da Informacdo (MGCTI) pela
Universidade Catdlica de Brasilia (2018). Especialista em Ciéncia de Dados e Big Data pela
Pontificia Universidade Catdlica de Minas Gerais (2019/2020) e em Redes de
Computadores pela Universidade Catolica de Brasilia (2000). MBA em Gestao Tecnolégica
e de Negdcios pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (2002). Bacharel em Informatica
pela Universidade de Fortaleza (1997). Pés-Graduanda em Inovagdo e Gestdo Agil de
Projetos pelo IGTI (2021). Experiéncia na Ciéncia da Computagdo, com énfase em
Infraestrutura e Governancga de Tl, Planejamento Estratégico de Tl, Planejamento Diretor de
Tl, Gestao de Projetos de TI, Gestdo de Sistemas de Informacdo. Planejamento de
Transporte e Logistica. Desenvolvimento, implantagdo e operagdo de Observatodrios.
Plataformas de Analytics e Bl, Ciéncia de Dados e servicos de TIC em nuvem. Possui
sélidos conhecimentos da Gestdo da Logistica Publica (Licitagao, Contratos, Materiais,
Suprimentos, Convénios para Concedentes), Planejamento Governamental, Or¢gamento
Publico e Gestao Orcamentaria e Financeira. Atualmente é Coordenadora do Observatério
Nacional de Transporte e Logistica da EMPRESA DE PLANEJAMENTO E LOGISTICA S.A.
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Tem pesquisas na area de blockchain e redes convergentes. Curriculo lattes:
http://lattes.cnpq.br/2617785793194225

5.3.4. Thiago Christiano Silva

Em 2012, obteve o titulo de Doutor em Ciéncias Matematicas e de Computacgao pelo
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC), Universidade de Sao Paulo
(USP). Em 2009, completou a graduagao em Engenharia de Computagéao pela Universidade
de Sao Paulo, formando-se em primeiro lugar da turma. Sua tese de doutorado recebeu trés
prémios académicos, entre eles o "Prémio Capes de Tese 2013", outorgado pela Capes.
Publicou o livro "Machine Learning in Complex Networks" pela Springer em 2016 (ja conta
com traducao em chinés). Possui bolsa de Produtividade em Pesquisa Nivel 2 na area de
Administracdo, Contabilidade e Economia do CNPqg (2020 - 2022) e também coordena
projeto da Universal do CNPq (2019 - 2021) na area de Ciéncia da Computacao. O artigo
"Stochastic Competitive Learning in Complex Networks" publicado no IEEE Transactions on
Neural Networks and Learning Systems foi artigo destaque pela IEEE Computational
Intelligence Magazine (vol. 7, no. 3, 2012). E professor doutor da Universidade Catélica de
Brasilia (UCB) e integra dois programas de pds-graduacdo: (i) o programa de
Doutorado/Mestrado em Economia (linha de Finangas) e (ii) e o programa de Mestrado
Profissional em Governanga, Tecnologia e Inovacao (linha de Ciéncia de Dados e
Aprendizado de Maquina). Atua também como pesquisador e chefe de divisdo da
Consultoria de Pesquisa em Estabilidade Financeira no Departamento de Estudos e
Pesquisas (Depep) do Banco Central do Brasil (BCB). Possui interesse em topicos
relacionados a Ciéncia de Computacao, Financas e Economia. Trabalha com: aprendizado
de maquina, redes complexas, estabilidade financeira, risco sistémico, econometria e
banking. Coordenador das seguintes pesquisas: Efeitos da Interconectividade na Economia:
uma abordagem microecondmica e com redes complexas e Finangas e Crescimento: uma
abordagem com redes complexas e aprendizado de maquina. Possui mais extensa
publicacao na area de machine learning. Curriculo lattes:
http://lattes.cnpq.br/6238208958412798

5.3.5. Benjamin Miranda Tabak

Professor da Escola de Politicas Publicas e Governo da Fundacao Getulio Vargas
(FGV EPPG). Tem experiéncia em Economia e Direito, com énfase em Regulacdo
Financeira, Analise Econémica do Direito e Analise Econémica do Direito Comportamental.
Pesquisa sobre Economia Bancaria, Finangas e Direito, com artigos cientificos e livros
publicados nessas areas e em assuntos correlatos. Tem trabalhos publicados na area de
Machine Learning e Deep Learning. Editor associado de revistas especializadas nacionais
e estrangeiras. Bolsista de Produtividade em Pesquisa do CNPq - Nivel 1B. Doutorado e
Mestrado em Economia. Professor da Fundagao Getulio Vargas e Consultor legislativo no
Senado Federal. Possui publicagdo na area de machine learning. Curriculo lattes:
http://lattes.cnpq.br/7238063563586831
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6. Metodologia

6.1. CRISP-DM

A metodologia adotada para o projeto € a Cross Industry Standard Process for Data

Mining (CRISP-DM). O modelo de ciclo de vida do CRISP-DM consiste em seis fases com
setas indicando as dependéncias mais importantes e frequentes entre as fases:

Passos da CRISP-DM.

Fonte! LEMOS, Jorge Luiz Cavalcante.

Figura - Representacao do ciclo do CRISP-DM.

1.

Compreensido do Negécio: nesta fase, deve ser explorado o que a organizagao
espera ganhar com o projeto de mineragao de dados. Recomenda-se envolver nas
discussbes pessoas diretamente afetadas pelo projeto ou detentoras de
conhecimento.

Compreensao dos Dados: esta fase corresponde ao estagio de familiarizagédo com
os dados do problema e identificagcdo da qualidade dos mesmos, obtencdo das
primeiras percepgdes e formulacdo de prognoses sobre o que os dados podem
mostrar.

Preparacao dos Dados: realiza-se tarefas como selecao e integragéo de tabelas,
amostragem, criagdo de novos atributos, limpeza dos dados brutos iniciais,
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construcao de gréficos, elaboragdo do dicionario de variaveis com seus respectivos
tipos e particionamento do arquivo em dados de treinamento e dados de teste.

4. Modelagem: nesta fase é construido um modelo sobre os dados, conforme o tipo de
tarefa a ser realizada (agrupamento, classificagéo, associagéo, previsao, etc) por um
algoritmo de aprendizagem de maquina.

5. Avaliagao: neste momento, é importante avaliar e rever os passos executados para
a obtencdo do modelo que permitira o alcance dos objetivos do projeto. Resultados
insatisfatérios acarretardo o retorno a fase inicial do processo para sua
reestruturacao.

6. Implementacao: esta é a fase em que o conhecimento adquirido € organizado,
apresentado e colocado em uso. Corresponde a aplicagdo dos novos insights para
fazer melhorias na organizacao. Isso pode significar a criacido de novos processos
ou a integragao formal do modelo criado a algum processo existente.

O trabalho sera desenvolvido remotamente pelo consoércio de empresas, com
interagdes virtuais com a equipe do Tribunal de Contas da Unido quando a atividade
envolver brainstorming, mentoring, especificacdes, avaliagdes, comunicagdes de resultados
e operagcao em produgdo. Todas as atividades realizadas serdo documentadas e estado
contidas no relatério final a ser entregue.
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