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RESUMO

O Reconhecimento e Classificacdo de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition and
Classification — NERC) é uma area do processamento de linguagem natural que cuida da iden-
tificacdo, extracdo e categorizacdo de nomes proprios e termos de interesse em textos ndo es-
truturados. Surgido na década de 90 como uma tarefa de extracdo de informagao, o NERC tem
se beneficiado da constante evolugdo das técnicas de andlise de dados e mineragdo textual. Dos
primeiros sistemas baseados em regras ao estado-da-arte em algoritmos de aprendizado de mé-
quina, o NERC tem sido utilizado em diversas aplicacdes, tais como pesquisa e classificagdao
de conteudo, traducdo de idiomas, normalizacdo de vocabulérios, chatbots, sistemas de reco-
mendagdo e pesquisa semantica, entre outros. No entanto, para que a técnica possa produzir
melhores resultados, é necessario o treinamento do modelo de aprendizagem sobre o tipo de
corpus desejado. Este trabalho teve por objetivo avaliar a eficdcia da técnica aplicada sobre os
acorddos do Tribunal de Contas da Unido, utilizando-se modelo proprio treinado com uso da
biblioteca spaCy. Os resultados demonstraram acurdcia acima de 85% em 7 das 9 classes de
entidades pesquisadas. Entre os beneficios, espera-se reduzir a carga manual atualmente reque-
rida para o cadastramento das deliberagdes, bem como possibilitar a extragdo, a consolidagdo,
o cruzamento e a andlise ndo triviais dos dados de delibera¢do com vistas a produgao de conhe-
cimento institucional.

Palavras-chave: Andlise de Dados. Mineracao de Texto. Aprendizado de Mdquina. Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas.
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ABSTRACT

The Recognition and Classification of Named Entities (NERC) is an area of natural language
processing that takes care of identifying, extracting and categorizing proper names and terms
of interest in unstructured texts. Emerged in the 90s as an information extraction task, NERC
has benefited from the constant evolution of data analysis and text mining techniques. From the
first rule-based systems to state-of-the-art machine learning algorithms, NERC has been used
in several applications, such as content search and classification, language translation, vocabu-
lary standardization, chatbots, recommendation systems and semantic research, among others.
However, for the technique to produce better results, it is necessary to train the learning model
on the type of corpus desired. This work aims to evaluate the effectiveness of the technique
applied on the judgments of the Federal Court of Accounts, using its own model trained using
the spaCy library. The results showed accuracy above 85% in 7 of the 9 classes of entities
evaluated. Among the benefits, it is expected to reduce the manual load currently required for
registering the deliberations, as well as enabling the extraction, consolidation, crossing and non-
trivial analysis of the deliberation data with a view to the production of institutional knowledge.

Keywords: Data Analysis. Text Mining. Learning Machine. Named Entity Recognition.
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1 INTRODUCAO

Segundo o Relatério de Atividades do TCU — edi¢do 2018, o TCU apreciou conclusi-
vamente mais de 5.200 processos de controle externo e expediu mais de 24.200 acérdaos por
ano, em média, entre os anos de 2014 e 2018 (TCU, 2019, p. 19 e 39). As deliberagdes do
Tribunal produzidas por meio de seus acérdaos possuem uma riqueza de dados nao estrutura-
dos, tais como fungdes de governo, politicas publicas, programas tematicos e acodes fiscalizadas.

Tal volume de informacao € consumida pelo proprio Tribunal nos processos de traba-
lho subsequentes a fase de julgamento (pds-julgamento), em especial na expedi¢do de comuni-
cacodes, no monitoramento das deliberagcdes e nas tratativas decorrentes de condenacdes e san-
coes, a exemplo do recolhimento de dividas e multas no ambito administrativo e da autuagao

de processos de cobranga executiva.

1.1  PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

Embora faca uso intensivo de tecnologia da informagao em toda a sua cadeia de pro-
ducdo, o TCU, assim como os 6rgdos com fun¢ao jurisdicional, vale-se de procedimento essen-
cialmente manual na redacdo dos votos consignados pelos ministros relatores de forma a se
garantir plena liberdade de expressao.

Com efeito, os julgados do Tribunal contém informacgdes produzidas em formato tex-
tual e ndo estruturado. Assim, na fase de pds-julgamento, faz-se necessdria a identificacdo e o
registro dos elementos constituintes de cada acérdao com o propdsito de assegurar a devida
persisténcia daquelas informacdes em bases de dados e a sua utilizacdo posterior, conforme
supracitado.

Ocorre que tal atividade € laboriosa e onerosa. Atualmente, ela € exercida pelo Servigo
de Cadastramento de Informacdes (Secinf), subunidade da Secretaria de Gestao de Processos
(Seproc). O Servico é composto de 10 servidores e 4 estagidrios, dedicados integralmente
aquela tarefa. O perfil predominantemente manual da atividade, aliado a crescente restri¢cao da
forca de trabalho e, portanto, de sobrecarga operacional, propicia um cendrio de maior vulne-
rabilidade a falhas, com prejuizo a integridade dos dados.

Ademais, os dados da producdo do Tribunal sdo regularmente divulgados a sociedade

por meio de painéis executivos, relatérios e publicacdes diversas, tais como o Relatério Anual
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de Atividades do TCU (TCU, 2019a) e o Relatério de Politicas e Programas de Governo (TCU,
2019b).

Estes dados, além de necessarios as atividades inerentes ao pds-julgamento, produzem
um conjunto de informagdes de alta significincia estratégica para a Casa. Em especial, quando
compiladas e relacionados a outras fontes (beneficio do controle, orcamento federal, indicado-
res sociais, etc.), produz-se informacdes de valor agregado com potencial de subsidiar a criagao
de contetido abrangente acerca da atuac¢ao do Tribunal nas mais diversas dimensdes de interesse
organizacional, tais como financeira-orcamentdria, politica-administrativa ou social. A extra-
¢do, consolidacdo, cruzamento e andlise ndo triviais dos dados de deliberacdo tém, portanto, o
conddo de produzir conhecimentos potencialmente tteis para uma melhor compreensio a res-
peito da efetividade dos trabalhos realizados pela Casa, com efeitos auspiciosos no aperfei¢oa-
mento do planejamento institucional, bem como na divulgagao dos resultados institucionais.

Assim, a presente pesquisa busca prospectar, por meio do Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN), em especial da técnica de Reconhecimento e Classificagdo de Entidades
Nomeadas (Named Entity Recognition and Classification — NERC'), modelo que permita iden-
tificar e extrair entidades de interesse institucional a partir das deliberacdes produzidas pelo

Tribunal.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Pretende-se avaliar a aplicabilidade de utiliza¢do da técnica de NERC para a extracdo
de entidades nomeadas, presentes no conteido das determinagdes e recomendagdes expedidas
pelo TCU a 6rgéos e entidades, por meio da biblioteca spaCy com uso de modelo préprio trei-

nado em corpus formado pelo conjunto das deliberacdes expedidas pelo Tribunal desde 2011.

! Também conhecida apenas como Named Entity Recognition (NER).
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1.2.2 Objetivo especifico

Com o propo6sito de se alcangar o objetivo definido para este estudo, estabelece-se

como objetivos especificos:

¢ Conduzir estudos e aprofundar a fundamentagdo tedrica em técnicas de aprendizado
de maquina e mineracao textual;

e Realizar andlise exploratéria dos acérddos do TCU e identificar padrdes de forma-
cdo das entidades de interesse;

e Produzir um corpus anotado tipo gold standard de deliberagdes do Tribunal;

e Avaliar modelo pré-treinado de extracao e classifica¢do de entidades nomeadas;

¢ Gerar modelo customizado para a extracao e a classificacdo de entidades nomeada
a partir do treinamento de corpus anotado de deliberag¢des, com uso da biblioteca spaCy;

e Avaliar o desempenho do modelo e identificar a técnica de NERC mais adequada
para cada classe de entidade pesquisada.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64368638.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A pesquisa da literatura buscou identificar estudos relacionados ao uso da técnica de
NERC aplicada a lingua portuguesa e, preferencialmente, em corpora juridicos. Embora tra-
tando-se de um universo restrito, foram elencados dois trabalhos na 4rea, destacados a seguir.

Em artigo produzido por servidor da Casa, DUTRA E SILVA (2016) apresenta um
breve histérico, discorre sobre as técnicas de aprendizado de maquina a época e, na sequéncia,
cita potenciais aplicacdes da tecnologia em acdes de controle externo e combate a corrupgao.
Um dos exemplos mencionados refere-se a classificagdo dos tipos de decisdo e a extra¢do de
entidades nomeadas na base textual de delibera¢des, com uso de rede neural simples de Percep-
tores de Multiplas Camadas (Multi Layer Perceptron — MLP).

Em outro trabalho, ARAUJO et al. (2018) apresentam um conjunto de dados para re-
conhecimento de entidades nomeadas em documentos legais brasileiros, composto inteiramente
de documentos legais. Além de entidades indicativas de pessoa, local, tempo e organizagdo, o
conjunto de dados contém rétulos especificos para legislagao e jurisprudéncia. A arquitetura
consistiu do modelo bidirecional Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER e SCH-
MIDHUBER, 1997), seguida por uma camada Conditional Random Field (CRF) (LAFFERTY
et al., 2001), conforme proposto em (LAMPLE et al., 2016). A entrada do modelo utilizou uma
sequéncia de representacdes vetoriais de palavras individuais construidas a partir de concate-
nacdes de palavras e caracteres incorporados (word and character level embeddings?®). A partir
de um corpus juridico préprio, foram anotadas 6 classes de entidades (organizagdo, pessoa,
tempo, local, legislacdo e jurisprudéncia) em um conjunto de dados composto de 60 documen-
tos, 10 mil sentencas e 270 mil termos (tokens). O modelo LSTM-CREF foi treinado, prelimi-
narmente, no corpus em lingua portuguesa Paramopama, fornecendo resultados significativa-
mente melhores do que os relatados anteriormente. Na sequéncia, o modelo foi treinado na base

de dados proposta e produziu, como resultado, um F1-score médio de 92,53.

2 Qutros termos encontrados na literatura sio modelo semantico de distribui¢o, representacdo distribu-
ida, espaco vetorial semantico ou simplesmente espago de palavras (word vector).
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3 REFERENCIAL TEORICO

A linguagem humana € ambigua e varidvel. As pessoas sdo 6timas em produzir e en-
tender a linguagem, e sdo capazes de expressar, perceber e interpretar significados muito ela-
borados e sutis. O uso de computagdo para a compreensao e o tratamento da linguagem é, por-
tanto, altamente desafiador (GOLDBERG, 2017).

Com o avanco dos algoritmos de modelagem estatistica, atualmente o aprendizado de
madquina supervisionado, no qual um padrao € inferido a partir de pares de entrada e saida pré-
anotados, se apresenta como a tecnologia mais promissora para lidar com dados de linguagem.

Enquanto a tarefa de classificacio de documentos por meio de regras elaboradas a
partir de padrdes observados no corpus pode se tornar complexa ou até mesmo invidvel, leitores
podem facilmente categorizar algumas centenas de exemplos de forma a treinar um algoritmo
de aprendizado de maquina. Ainda segundo Goldberg, “os métodos de aprendizado de maquina
sdo excelentes em dominios problemadticos, nos quais € muito dificil definir um bom conjunto
de regras, mas a anotacao da saida esperada para uma determinada entrada € relativamente sim-
ples” (p. 1).

As duas abordagens, juntamente com o método de pesquisa, serdo detalhadas na pro-

xima sec¢ao.

3.1 RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE ENTIDADE NOMEADA

O reconhecimento e a classificacdo de entidades nomeadas tratam da identificacdo de
diferentes classes de nomes proprios, como nomes de pessoas € empresas, ou tipos especiais,
como datas e horas, que podem ser facilmente identificados usando padroes textuais (DALE et
al., 2000).

O termo “Entidade Nomeada” foi cunhado para a Sexta Conferéncia de Compreensao
da Mensagem (Message Understanding Conferences — MUC-6) (GRISHMAN e SUNDHEIM,
1996) e decorreu da necessidade de se identificar nomes proprios (de pessoas, de organizacgoes,
de locais, etc.) e expressdes numéricas (hora, data, moeda, percentuais, etc.) de textos nao es-
truturados, como artigos de jornal, para fins comerciais e de defesa. A identificacdo de referén-
cias a essas entidades no texto foi entdo reconhecida como uma das subtarefas importantes da

Extracdo de Informagdes e foi denominada “Named Entity Recognition and Classification
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(NERC)” ou ‘“Reconhecimento e Classificacdo de Entidades Nomeadas” (NADEAU e
SEKINE, 2007).

Sao trés as abordagens para o reconhecimento de entidades nomeadas: pesquisa em
fontes externas, baseada em regras e por meio de modelos estatisticos. Esses métodos também
podem ser combinados em sistemas hibridos (DOZIER et al., 2010).

O método de pesquisa (lookup method) consiste em utilizar uma fonte externa que
contenha as entidades de interesse, ou criar uma para este fim, e simplesmente marcar todas as
meng¢des no documento a tais entidades com a classe em questao. Por exemplo, se “TCU” esti-
ver em uma lista de nomes de 6rgdos e aparecer em um documento, ele € marcado como tal.
Nomes comuns ou com multiplos significados, a depender do contexto, podem ser eliminados
para garantir a desambiguacdo. As vantagens da abordagem de pesquisa residem na sua simpli-
cidade de implementac¢do e manutenc¢do, na possibilidade de fazer uso de listas preexistentes e
de ndo requerer nenhum dado de treinamento. As desvantagens sdo que ele pode gerar muitos
falsos positivos, se a lista contiver muitas palavras ambiguas, ou falsos negativos se a lista ndo
¢ abrangente o suficiente.

A abordagem baseada em regras contextuais codifica regras dedutivas a partir de pa-
drdes encontrados nas entidades de interesse. Por exemplo, a palavra “Ministério” seguida de
palavras com iniciais em caixa alta pode identificar a ocorréncia de um 6rgdo. Ao analisar o
corpus, pode-se desenvolver um conjunto dessas regras que reconhega a maioria das instancias
nos dados e nao produz muitos falsos positivos. A vantagem do método estd no alto nivel de
precisdo que pode ser obtido. No entanto, o desenvolvimento de tais regras pode exigir uma
grande quantidade de esfor¢o e se tornar extremamente complexa e até mesmo invidvel, em
casos de alta variabilidade dos padrdes identificados. Ainda, a manutengao desses conjuntos de
regras pode ser um desafio, pois muitas vezes as regras possuem interdependéncias complexas
que sdo faceis de serem esquecidas, de forma a tornar quaisquer modificagdes muito arriscadas.

Os modelos estatisticos oferecem uma alternativa as regras contextuais para a codifi-
cacdo de padroes. Caracteristicas (features) de entrada que correspondem aos padrdes sao de-
senvolvidas, um modelo estatistico apropriado € escolhido e o modelo treinado usando dados
previamente marcados. Assim como as regras contextuais, os modelos estatisticos podem al-
cangar alta precisdo. Por outro lado, o desenvolvimento de tais modelos de aprendizagem su-
pervisionada requer um grande conjunto representativo de dados de treinamento, o que, por sua

vez implica consideravel esforco de marcag¢io ou anotacao.
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Em resumo, as vantagens da abordagem estatistica sobre as demais sao (MISHRA et

al., 2016):

e Ponderacado de possiveis respostas diferentes em vez de apenas uma, como ocorre

na abordagem por regras, produzindo assim resultados mais confidveis;

e Natural prevaléncia para os casos mais comuns — os procedimentos de aprendizado
usados durante o aprendizado de maquina se concentram automaticamente nos casos mais co-
muns, enquanto que ao escrever regras manualmente, muitas vezes nao € absolutamente 6bvio

para onde o esforco deve ser direcionado;

e (Capacidade de inferéncia para entradas desconhecidas ou errdneas — os algoritmos
de aprendizado de maquina podem fazer de inferéncia estatistica para produzir modelos que
lidem com entradas desconhecidas (palavras niao presentes na base de treinamento) ou erradas

(palavras com erros ortograficos ou omitidas acidentalmente); e

¢ Precisao do modelo dependente apenas de mais dados de entrada — os algoritmos
de aprendizado de maquina podem ser mais precisos simplesmente fornecendo mais dados de
entrada. No entanto, sistemas baseados em regras manuscritas s6 podem ser mais precisos au-
mentando a complexidade das regras, o que é uma tarefa muito mais dificil. Em particular, ha
um limite para a complexidade dos sistemas baseados em regras artesanais, além das quais os

sistemas se tornam cada vez mais incontrolaveis.

Atualmente, a maioria das abordagens € baseada em aprendizado de maquina, onde
documentos j4 classificados sdo usados para aprender automaticamente uma funcao de decisao.
A maneira como os documentos sao representados deriva do modelo de espago vetorial e os

diferentes esquemas de ponderacao.

3.2 REDES NEURAIS E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O aprendizado profundo, um ramo do aprendizado de maquina, baseado no conceito

redes neurais, € definido por GOLDBERG (2017) como uma familia de técnicas de aprendizado
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inspiradas no funcionamento do cérebro e que podem ser caracterizadas como o aprendizado
de fun¢des matemadticas diferenciadas, parametrizadas e dispostas em multiplas camadas enca-
deadas.

Seu objetivo € aprender a fazer previsdes com base em observagdes passadas. A partir
de um grande conjunto de mapeamentos de entrada e saida, os dados de entrada alimentam uma
rede que produz transformagdes sucessivas até que uma transformacao final preveja a saida
mapeada. Enquanto ao projetista cabe a defini¢do da arquitetura da rede e o provimento de um
conjunto adequado de exemplos de entrada e saida, muito do trabalho pesado de aprender a
correta representacao € realizada automaticamente pela rede.

Ainda segundo o autor, as redes neurais fornecem uma poderosa ferramenta de apren-
dizado muito atraente para uso em PLN. Existem dois tipos principais de arquiteturas de redes
neurais que podem ser combinadas de varias maneiras: redes feed-forward e redes recorrentes
/ recursivas. As redes feed-forward, em particular MLPs, permitem trabalhar com entradas de
tamanho fixo ou com entradas de comprimento varidvel nas quais podemos desconsiderar a
ordem dos elementos. Ao alimentar a rede com um conjunto de componentes de entrada, ela
aprende a combind-los de maneira significativa. MLPs podem ser usados sempre que um mo-
delo linear foi usado anteriormente. A ndo linearidade da rede, bem como a facilidade de inte-
grar incorporacdo de palavras pré-treinada, geralmente produzem uma precisao superior para
classificacao.

Redes feed-forward convolucionais sdo arquiteturas especializadas que se destacam
na extracao de padrdes locais nos dados: elas sdo alimentadas com entradas de tamanho arbi-
trério e sdo capazes de extrair padrdes locais significativos que s@o sensiveis a ordem das pala-
vras, independentemente de onde elas aparecam na entrada. Eles funcionam muito bem para
identificar frases indicativas ou expressdes de até um comprimento fixo em frases longas ou
documentos.

Redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Network — RNN) sdo modelos especiali-
zados para dados sequenciais. Estes sao componentes de rede que recebem como entrada uma
sequéncia de itens e produzem um vetor de tamanho fixo que resume essa sequéncia. Como
"resumir uma sequéncia" significa coisas diferentes para tarefas diferentes (ou seja, as informa-
cOes necessdrias para responder a uma pergunta sobre o sentimento de uma frase € diferente da
informacao necessdria para responder a uma pergunta sobre sua gramaticalidade), redes recor-

rentes raramente sdo usadas como componente autonomo, e seu poder estd em funcionar como
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componentes treindveis que podem ser alimentado com outros componentes de rede e treinado
para trabalhar em conjunto com eles. Por exemplo, a saida de uma rede recorrente pode ser
alimentada em uma rede feed-forward que tentard prever algum valor. Redes recorrentes sao
modelos muito impressionantes para sequéncias e sdo, sem divida, a opcdo mais interessante
de redes para PLN. Eles permitem abandonar a suposi¢do de Markov (dado o presente, o futuro
nao depende do passado) prevalecente na PLN por décadas e projetar modelos que podem con-
dicionar frases inteiras, considerando a ordem das palavras quando necessario, e nao sofrendo
muito com problemas de estimativa estatistica decorrentes da escassez de dados. Essa capaci-
dade leva a ganhos impressionantes na modelagem de linguagem — a tarefa de prever a proba-
bilidade da préxima palavra em uma sequéncia (ou, equivalentemente, a probabilidade de uma
sequéncia), que € a pedra angular de muitos aplicativos de PLN. Redes recursivas estendem
redes recorrentes de sequéncias até arvores.

Um componente importante nas redes neurais para a linguagem € o uso de uma camada
de incorporacdo, um mapeamento de simbolos discretos para vetores continuos em um espago
dimensional relativamente baixo. Ao incorporar palavras, elas se transformam de simbolos dis-
tintos isolados em objetos matematicos que podem ser operados. Essa representacdo de palavras
como vetores € aprendida pela rede como parte do processo de treinamento. Maiores detalhes

sdo apresentados na secao seguinte.

3.3 INCORPORACAO DE PALAVRAS

Para que textos possam ser utilizados em algoritmos de aprendizado de mdquina, cada
palavra no corpus deve ser associada a um vetor de features. O vetor representa diferentes as-
pectos da palavra: cada palavra estd associada a um ponto em um espaco de vetor.

As abordagens mais usuais sdo o Bag of Words (BOW), que contabiliza o nimero de
ocorréncias de palavras em um documento, e a Frequéncia do Termo - Inverso da Frequéncia
dos Documentos (Term Frequency - Inverse Document Frequency — TF-IDF), que acrescenta
uma medida compensatéria correspondente a pela frequéncia da palavra no corpus. Nestes mo-
delos, palavras diferentes tém representacdes diferentes, independentemente de como sdo usa-
das.

Ja na incorporacdo de palavras, palavras com o mesmo significado t€ém uma represen-

tacdo semelhante (BROWNLEE, 2019).
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Incorporacoes de palavras sdo de fato uma classe de técnicas em que palavras indivi-
duais sao representadas como vetores com valor real em um espago vetorial predefinido. Cada
palavra € mapeada para um vetor e os valores do vetor sdo aprendidos de uma maneira que se
assemelha a uma rede neural e, portanto, a técnica € frequentemente agrupada no campo do
aprendizado profundo.

A chave para a abordagem € a ideia de usar uma representacao distribuida densa para
cada palavra. Cada palavra € representada por um vetor com valor real, geralmente dezenas ou
centenas de dimensdes. Isso contrasta com os milhares ou milhdes de dimensdes necessarias
para representacOes de palavras esparsas, como numa codificacio one-hot.

A representacdo distribuida € aprendida com base no uso de palavras. Isso permite que
as palavras usadas de maneira semelhante resultem em representagdes semelhantes, capturando
seu significado. Isso pode ser contrastado com a representagdes mais simples, como o BOW e
o TF-IDF.

Os vetores de palavras podem ser usados como um fim em si mesmo (para calcular
semelhangas entre termos) ou como uma base representacional para tarefas posteriores da PLN,
como classificacao de texto, agrupamento de documentos, parte da marcagao de fala, reconhe-

cimento de entidade nomeada, andlise de sentimentos e assim por diante. (SAHLGREN, 2015).

34 SPACY

SpaCy (SPACY, 2017) € uma biblioteca de c6digo aberto gratuita para processamento
avancado e em escala industrial de linguagem natural, desenvolvida em Python pela empresa
Explosion®, especializada em inteligéncia artificial e PLN. Trata-se de uma biblioteca abran-
gente, com diversas funcionalidades tais como “tokenizacdo”, Part-of-Speech (POS) tagging,
dependency parsing, “lematizacdo”, segmentacdo (Sentence Boundary Detection —SBD),
NERC, Entity Linking (EL), similaridade, classificacdo textual, correspondéncia baseada em
regras, treinamento e serializacdo. A Figura 1 apresenta uma comparagao de seu portfélio de

recursos com as bibliotecas Natural Language Toolkit (NLTK) e CoreNLP.

3 Para maiores informagdes, consulte https:/explosion.ai/about.
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Figura 1- Funcionalidades do spaCy
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Fonte: (SPACY, 2017).
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Estas funcionalidades, chamadas de componentes, compdem um pipeline de processa-

mento, conforme mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Pipeline de processamento do spaCy.
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No centro de spaCy esté o objeto que contém o pipeline, chamada de “nlp", criado pela
classe Language. Ele coordena os diferentes componentes e organiza o treinamento e a seriali-
zacdo. Também inclui regras especificas do idioma usadas para “tokenizar” o texto em palavras
e pontuacdo. O spaCy suporta uma variedade de idiomas disponiveis.

Ao processar um texto com o objeto nlp, o spaCy cria um objeto “Doc”, abreviacao de
"documento". O Doc ¢ uma das estruturas centrais de dados da biblioteca e permite acessar
informacdes sobre o texto de maneira estruturada. O objeto se comporta como uma sequéncia
normal de Python e permite iterar sobre seus fokens e spans (conjunto de fokens).

Outra estrutura central € o objeto Vocab. Trata-se de um vocabulario compartilhado,
no qual o spaCy armazena todos as palavras, suas entidades e caracteristicas lexicais definidas
na classe Lexeme. Ao centralizar palavras, vetores e atributos, o spaCy garante economia de
memoria e uma fonte tinica de informacao.

Na Figura 3 estd representada a arquitetura completa da biblioteca.

Figura 3 — Arquitetura da biblioteca spaCy.
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Fonte: (SPACY, 2017).
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Especificamente quanto ao reconhecimento de entidades, o spaCy fornece um sistema
estatistico excepcionalmente eficiente desenvolvido em Python, que pode atribuir rétulos a gru-
pos de tokens contiguos. Ele fornece modelos pré-treinados com algumas classes de entidades
jéa disponiveis, bem como permite ainda a adicdo de novas classes por meio de treinamento.

O sistema foi projetado para oferecer um bom equilibrio de eficiéncia, precisao e adap-
tabilidade. Segundo seus autores, dois artigos revisados por pares em 2015 confirmaram que o
spaCy oferece o analisador sintitico mais rdpido do mundo e que sua precisao estd dentro de
1% dos melhores disponiveis. Os poucos sistemas mais precisos sdo 20x mais lentos ou mais.
A Figura 4 mostra um comparativo com outras bibliotecas, relativo ao uso de NERC aplicado

ao corpus OntoNotes 5* da lingua inglesa.

Figura 4 — Quadro comparativo de desempenho entre bibliotecas.

SISTEMA ANO TIPO ACURACIA
spaCy en_core_web_lg v2.0.0a3 2017 neural 85.85
Strubell et al. 2017 neural 86.81
_hiu and Nichols 2016 neural 86.19
Durrett and Klein 2014 neural 84.04
Ratinov and Roth 2009 linear 83.45

Fonte: (SPACY, 2017).

Em novembro de 2017, foi lancada a versao 2.0 (atualmente, 2.2), com 13 novos mo-
delos de redes neurais convolucionais para mais de 7 idiomas. O spaCy v2.0 apresenta novos
modelos neurais para marcagdo, andlise e reconhecimento de entidades. Os modelos foram pro-
jetados e implementados sob medida, de forma a oferecer um equilibrio incomparavel de velo-

cidade, tamanho e precisao.

4O OntoNotes 5.0 € a versdo final do projeto OntoNotes, um esfor¢o colaborativo entre a BBN Techno-
logies, a Universidade do Colorado, a Universidade da Pensilvinia e o Instituto de Ciéncias da Informacdo da
Universidade do Sul da Califérnia, nos EUA, com o objetivo de anotar um grande corpus composto por varios
géneros de texto (noticias, conversas telefonicas, weblogs, etc.).
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Embora a arquitetura da rede neural usada nio tenha sido publicada, sabe-se que o
modelo utiliza uma profunda rede convolucional neutra com conexdes residuais, normalizagao
da camada, maxout nao-linear e uma nova abordagem baseada em transi¢do para andlise de
entidades nomeadas, proporcionando uma eficiéncia muito melhor do que a solu¢do de LSTM
bidirecional (Bidirectional Long Short-Term Memory — BiLSTM) padrao (SPACY, 2017).

O ciclo de treinamento dos modelos no spaCy, descrito a seguir, pode ser construido

de forma programatica, com uso de suas APIs, ou executado por linha de comando de linha.

Figura 5 — Ciclo de treinamento usado pelo spaCy.

Dados de »|_ Texto
treinamento > Roétulo
———— T Gradiente Modelo SALVA Mnr.iielu
Rotulo > atualizado

Fonte: (SPACY, 2017)

Primeiro, os pesos sdo inicializados de forma aleatéria. O modelo entdo realiza as pre-
visdes em um lote de exemplos, avalia o resultado com base nas respostas corretas e decide
como alterar os pesos para obter melhores previsdes na proxima iteracdo. Finalmente, uma pe-
quena corre¢ao nos pesos atuais € realizada e o ciclo se repete com o préximo lote de exemplos,
até se alcancar a dltima iteragcdo (é€poca).

Para evitar que o modelo fique preso em uma solugdo abaixo do ideal, os dados sdao
misturados (shuffled) aleatoriamente para cada iteragao.

Outra estratégia muito comum ao se fazer a descida do gradiente estocdstico e imple-
mentada pelo spaCy € a divisdo dos dados de treinamento em lotes de varios exemplos, conhe-
cidos como minibatching, o que otimiza a estimativa do gradiente. Caso os parametros do trei-
namento sejam ajustados somente apds o consumo de todos os dados, levard mais tempo para
a atualizacdo do modelo e maior demanda por recursos de processamento. Por outro lado, se os
parametros forem ajustados a cada instancia de descida do gradiente estocdstico, as atualizacdes
do modelo serdo muito ruidosas e o processo nao serd computacionalmente eficiente.

Além do modelo estatistico, vale citar que o spaCy também suporta mecanismos SO-

fisticados de correspondéncia baseados em regras e que permitem encontrar palavras e frases
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de forma andloga ao uso de expressdes regulares, com uso de listas de terminologia ou ainda
por meio de diciondrio de padrdes. Tais recursos podem ser usados para melhorar a precisao
dos modelos estatisticos, predefinindo fags, entidades ou limites de sentenca para tokens espe-
cificos. Os modelos estatisticos geralmente respeitam essas anotacdes predefinidas o que as
vezes, segundo seus autores, melhora a precisdo de outras decisdoes. Os componentes baseados
em regras também podem ser usados apds um modelo estatistico para corrigir erros comuns.

Na Figura 6, os autores apresentam algumas diretrizes para a selecao da melhor abordagem.

Figura 6 — Quadro comparativo de predi¢do estatistica x baseada em regras.

Predicdo estatistica x regras

Modelos estatisticos Sistemas baseados em regras
Aplicacdo generalizagdo baseado em exemplos dicionario com ndmero finito de
exemplos

Exemplosdo nomesde produtos, nomesde pessoas,  paisesdo mundo, cidades, farmacos,

mundo real relacionamentos sujeito/objeto raca decies
Funcionalidadesreconhecimento de entidades, Tokenizer, Matcher, PhraseMatcher
do spaCy dependency parser, part-of-specch tagger

Fonte: (SPACY, 2017).

Para o presente trabalho, decidiu-se pela escolha desta biblioteca em razao dos seguin-

tes fatores:

e Amplo conjunto de funcionalidades ja disponivel, propiciando maior agilidade na
constru¢do de produtos escaldveis e robustos para uma variedade de problemas de PLN; além
disso, o spaCy possui uma série de rotinas encapsuladas que podem ser executadas diretamente

por linha de comando, reduzindo esforco de programacao;

¢ Arquitetura modular, catdlogo de API bem documentado e interoperabilidade com
TensorFlow, PyTorch, scikit-learn, Gensim, Apache Spark e o resto do ecossistema de IA do
Python, possibilitando o desenvolvimento de modelos customizados e sofisticados linguistica-

mente; e
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¢ Alto desempenho, comparavel as melhores bibliotecas gratuitas e disponibilizadas

pela comunidade cientifica.

Além de uma 6tima relagdo custo x beneficio, a ferramenta atende aos principais re-
quisitos adotados na pesquisa, ou seja, a possibilidade de treinamento de um corpus proprio, de
utilizacdo de algoritmos de alto desempenho e de entrega de um produto final acabado e dispo-
nivel. Tal fato pode ser corroborado com o sumadrio apresentado na Figura 7, que apresenta a

indicacao de uso de algumas bibliotecas frente a diversos cendrios de utilizagao.

Figura 7 — Indicacdes de bibliotecas x cendrios de uso.

ALLEN- STANFORD- TENSOR-
SPACY MNLTK MLP MNLP FLOW
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aplicagao fim-a-fim
em produgdo.

Quero experimentar (] (] (]
diferentes

arquiteturas de rede
neural para PLN

Quiero usar o modelo
mais novo com o
estado da arte em
precisao.

Quero treinar
maodelos com meus
proprios dados.
quercr{_!u-:- n_nnha o o o
aplicagdo seja

eficiente em CPLL.

Fonte: (SPACY, 2017).
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4 DESENVOLVIMENTO

De maneira andloga a mineracao de dados, a mineracao de texto procura extrair infor-
macoes uteis de fontes de dados através da identificacdo e exploragcdo de padrdes de interesse.
No caso da mineracdo de texto, no entanto, os dados ndo se encontram originalmente estrutu-
rados. Tarefas relacionadas a preparacdo dos dados, tais como, limpeza (remog¢do de dados ru-
idosos, faltantes ou redundantes), integracdo (combinacao de miltiplas fontes), reducdo e trans-
formacdo (reducao de dimensionalidade, discretizacdo, agrega¢do, normalizacdo, etc.) somente
sdo possiveis apds a etapa de extragdo.

Assim, as metodologias utilizadas para mineracdo de dados, tais como o Knowledge
Discovery in Databases (KDD) (FAYYAD et al., 1996), ndo se aplicam adequadamente a mi-
neracdo textual. Neste sentido, para o presente trabalho, preferiu-se adotar, como base, a meto-
dologia Cross Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (IBM, 2014), por ser mais
abrangente e ja consagrada na literatura.

O capitulo esta estruturado conforme as fases do modelo e as etapas necessdrias a pes-
quisa, resumidos na Figura 8. Uma breve descri¢do de cada fase é apresentada no inicio de cada

secdo acompanhada do detalhamento das etapas executadas.

Figura 8 — Metodologia de trabalho.

Ojetivos de Fonte dos
mineragio dados

Descoberta do
padrio de
formagdo
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- Extragdo inicial Pré- formatoe
) dos dados processamento validagdo dos
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Preporecso dos
Inicializacs [ .
nicializagao treinamento Treinamento

>
CRISP-DM — s
-—
Teste do Teste do

modelo modelo
disponivel treinado

Anilise do
dominio

g

Avaliacdo

Fonte: (TORRES, 2019), adaptado pelo autor.
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4.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

A primeira fase do ciclo contempla a compreensao do cendrio, a identificacao das ne-
cessidades e a defini¢do dos objetivos de negdcio a serem alcancados. Sdo mapeadas as condi-
coes gerais do projeto, tais como premissas, pré-requisitos, restricdes, partes interessadas, nor-
mativos e recursos disponiveis. Também sao estabelecidos os critérios de mensuragao dos re-

sultados e as fontes utilizadas nas tarefas de mineragao.
4.1.1 Objetivos de negdcio

Registro de deliberacoes

O processo de trabalho envolvendo o registro de deliberacdes inicia-se apds a oficiali-
zacdo do acdérdao, a juntada de pecas e a disponibilizacdo dos mesmos em sistema especifico

(Sagas) pela Secretaria de Sessodes (Seses). A partir de entdo, a responsabilidade passa a ser do

Secinf, conforme indica o fluxograma apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Fluxo de processamento de acérdaos.
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Fonte: (SEPROC, 2019).

O Secinf tem suas competéncias definidas no artigo 13° da Portaria-Seproc n° 1/2019,

cujo extrato segue transcrito adiante (grifo préprio):

“Art. 13 Compete ao Servigo de Cadastramento de Informagées:

I - promover o registro das informacdes inerentes as deliberacdes profe-

ridas pelo Tribunal, de modo a permitir adequada gestdo, acompanha-

mento e produgdo dos efeitos delas decorrentes;
Il - gerenciar e zelar pela atualizacdo de cadastros e bases de dados em
fungdo das deliberagoes do TCU; e

11l - desenvolver outras atividades inerentes a sua finalidade.”
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Vé-se, claramente, que a principal e praticamente dnica atividade do Servigo € o regis-
tro das deliberacdes expedidas pelos colegiados do Tribunal. Isto ocorre pelo fato de que as
deliberagcdes ndo sdo produzidas em meio estruturado e sim lavradas nos acérdaos em formato
textual. Assim, faz-se necessdria a transcricao dos comandos prolatados para unidades de in-
formagdo estruturadas, de forma a possibilitar que sejam armazenados em banco de dados e

entdo utilizadas nos processos de trabalho subsequentes ao julgamento (Figura 10).

Figura 10 — Atividades de pds-julgamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O consumo dessas informacdes também abrange um vasto publico, tanto no ambito

interno quanto externo ao Tribunal, como pode ser visto na Figura 11.

Figura 11 — Deliberacdes - partes interessadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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O registro das deliberacdes envolve um processo de trabalho laborioso, composto de
diversas atividades agrupadas em trés papéis principais: coordenacdo, cadastramento e confe-
réncia.

A Figura 12 apresenta uma sintese do Servigo.

Figura 12 — Sintese do Secinf.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O Secinf registra cerca de 35 tipos de deliberacdo diferentes, em consonancia com as
possibilidades de decisdo do TCU, de acordo com a sua Lei Organica e seu Regimento Interno.
A Tabela 1 apresenta o total de deliberacdes registradas pelo Servico de 2011 a 2018,
com destaque para determinacdes e recomendacdes a 6rgaos e entidades, focos de estudo da

presente pesquisa.

Tabela 1 — Tipos de deliberacao.

Tipos de deliberacao 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Abertura de Novo Processo / Apartado 89 87 71 98 79 102 127 104
Acatar/Rejeitar as Alegacdes de Defesa 983 743 989 1.638 1572  1.645 1.064  1.483
Acatar/Rejeitar as Razdes de Justificativa 1.484 1.216 901 601 380 152 5 11
Apensamento de Outro(s) Processo(s) ao Atual 10 6 5 4 6 10 5 5
Apensamento do Atual Processo a Outro(s) 392 391 628 482 449 378 335 252
Aplicacdo da Chancela de Sigiloso 4 7 3 5 - 1 - 1
Aplicacio de Medida Cautelar a Orgdo/Entidade 39 47 37 19 8 - - 1
Aplicagdo de Medida Cautelar a Responsavel 38 20 28 135 107 94 131 176
Aplicacdo de Multa a Responsavel 2.655 1.734  1.871 2415  2.541 2.525 2254 2332
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Aplicacido de Outras Sangdes (que ndo multa) 259 120 284 280 283 300 212 323
Arquivamento de Processo 3.865 3.582  3.455 3.143 2.662 2710 2.604 2172
Arquivamento por Economia Processual 17 15 12 6 9 5 9 16
Audiéncia de Responsavel 2.803 2481 379 306 170 247 347 182
Autorizag@o de Recolhimento Parcelado 2.210 1.744 1.751 2.897 2.751 3286 2512 2711
Citacdo de Responsavel 2323 2729 3.075 3431 3373 3360 2942 3.161
Conhecim./Dentncia/Repr./Solic./Consulta 3486 3350 3465 2880 2537 2500 2749  2.605
Desapensamento de Processo 12 7 16 8 8 3 2 2
Determinacio a Orgio/Entidade 18.048 19.623 17.751 17.600 16.291 18.420 16.174 15.993
Determinacéo de Realizagdo de Fiscaliza¢do 1.263 1.229 989 775 806 765 665 605
Diligéncia a Orgdo/Entidade 2.503 2223 279 176 115 74 60 87
Diligéncia a Responsdvel 185 279 32 14 8 - 3 2
Expedicdo de Quitacdo a Responsavel 10.862  6.828 5649 6.898 6993 5300 5.047 5324
Expedicao de Quitacao de Divida 343 364 361 342 342 285 307 256
Imputacdo de Débito a Responsavel 1.419 923 985 1.987 1960 2272 1.754 1.815
Julgamento das contas do Responsdvel 12939 8.060 6.999 8917 9.158 7.804 7.273  7.681
Julgamento de Estdgio de Desestatiza¢ao 38 34 38 21 23 25 3 11
Modificagdo da Natureza do Processo 106 96 67 91 62 68 62 52
Prorrogagdo de Prazo de Deliberacio 381 275 115 179 197 209 215 217
Prorrogagdo de Prazo de Deliberagio 447 281 18 25 27 15 46 7
Reabertura de Processo 2 - - - - - 1 1
Recomendagio a Orgio/Entidade 1.197 715 688 837 767 773 671 740
Requisicdo de Servicos Técnicos Especializado 1 - 1 - - - 4 3
Retirada da Chancela de Sigiloso 4 5 9 7 8 8 12 10
Sobrestamento do Julgamento 94 84 134 85 38 61 69 91
Tornar Deliberacao Sem Efeito 492 514 435 412 448 484 445 400
Trancamento de Contas Iliquiddveis 49 18 32 65 20 16 10 4
Determinag@o de Providéncias Internas ao TCU 9591 8836 7.831 7.207 6574 6.764 6.697 6.385
Total 82.714 69.153 59.503 64.002 60.775 60.661 54.816 55.221

Fonte: Base de dados Radar (TCU).

No ano de 2019, o Tribunal promoveu mudangas significativas de estrutura organiza-

cional e forma de operacdo. Entre as mudangas, instituiu a Seproc, por meio da Resolu¢ao-TCU

n° 305/2018, com a finalidade de desenvolver e centralizar os servigos e atividades inerentes a

gestdo processual e de documentos no ambito da Secretaria-Geral de Controle Externo. O novo

desenho organizacional, paralelamente a absorcdo das atividades de operacdo, exigiu remode-

lagem e reorganizacao de todos os processos de trabalho, praticas e procedimentos concernentes

as fungdes de apoio a atividade de controle.

No tocante ao Secinf, foram incorporadas ao Servico duas novas atividades:

¢ Identificacdo e instrucao de processo relativamente ao saneamento de falha material

em acordaos, antes conduzida pelas equipes de apoio administrativo junto as unidades técnicas;
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e Registro de deliberagdes relativas as fiscalizagdes de atos de pessoal (admissao,

aposentadora, etc.), realizada até entdo por técnicos da Secretaria de Fiscalizacdo de Pessoal.

Ambas as atribui¢des implicaram em aumento da carga de operagdes na equipe, em
especial o cadastro de atos de pessoal, que sozinho respondeu por 70% da média de deliberagcdes
expedidas pelo Tribunal de 2011 a 2018. Tomando como base a mesma série historica, o acrés-
cimo de registros equivale, em média, a novos 145.000 registros por ano.

Para fazer frente a tamanho desafio e manter a meta de desempenho estabelecida a
area de 3 dias uteis como prazo limite para o registro de um ac6érdao a partir de sua oficializagao,
faz-se necessdria a adocdo de medidas estruturantes, em especial no tocante a automacao dos
processos de trabalho.

De fato, diversas a¢des de cunho tecnoldgico foram iniciadas desde o inicio das ope-
racoes da Seproc. Dentre elas, merecem destaque a modernizacdo da plataforma utilizada para
o registro das deliberagdes e a incorporacdo de sistemas cognitivos, ambos em parceria com a
Secretaria de Solugdes de Tecnologia da Informacao.

Na vertente deste tltimo, ja se encontra em produc¢ao solugao para a identificagdo, de
forma automatizada, das ocorréncias de tipificagdes mais comuns de falha material em acér-
daos, tais como CPF e CNPJ invélidos, nomes de pessoas grafados erroneamente e multas apli-
cadas a pessoas falecidas.

No momento, encontra-se em avaliacdo iniciativa ja relacionada anteriormente que
visa a extracdo automatica de deliberacdes em acordaos e que igualmente, a0 menos em parte,
também € o intuito desta pesquisa. Ambos os trabalhos sdo complementares, vez que nao tratam
exatamente do mesmo conjunto de entidades e tampouco empregam as mesmas tecnologias.

Fato é que o aporte tecnoldgico e a automacao das atividades de registro se apresentam
como imprescindiveis num cendrio de restri¢do crescente de recursos. Cabe frisar que, embora
tenha internalizado uma carga adicional de responsabilidades, o Secinf conta, atualmente, com
um quantitativo em sua forca de trabalho ndo maior do aquele existente previamente a criagao
da Seproc.

Por fim, a automacao € igualmente essencial para se promover uma desejada transfor-
macao no perfil de atua¢do do Servigo, de menos operacional para mais estratégico, a fim de

habilitd-lo a tarefas de maior valor agregado no tocante a efetividade do Tribunal, tais como a
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gestdo dos monitoramentos quanto ao cumprimento das determinagdes € o provimento de in-

formacodes de inteligéncia, abordado a seguir.

Producio de conhecimento

O Tribunal de Contas da Unido, seja em atendimento a demandas internas para fins de
planejamento ou acompanhamento gerencial, ou externas em cumprimento a exigéncia legal ou
ainda por iniciativa prépria, produz e divulga regularmente informag¢des no tocante a sua atua-
cdo.

Os contetidos disponibilizados por meio de relatérios, painéis executivos ou outros
canais apresentam, em geral, dados de producgdo relativos as etapas de instruc@o e de julga-
mento. Concernente ao ultimo, hd uma profusdo de indicadores extraidos do conjunto de deci-
soes emanadas pelo Tribunal e que visam a retratar os diversos aspectos das atividades de con-
trole, tais como apreciagdo de processos, concessdo de medidas cautelares, sustacio de atos e
contratos, julgamento de contas e condenagdes e sangdes aplicadas.

No entanto, a despeito da amplitude das informagdes produzidas, ha ainda uma riqueza
de conhecimento inexplorado nos acérddos do Tribunal, especialmente quando cruzadas ou
complementadas com dados de outras fontes publicas disponiveis.

E o caso, por exemplo, das politicas e programas de governo. Em que pese o levanta-
mento realizado pela Secretaria de Macroavaliagao Governamental, por forca da elaboracdo do
Relatério de Politicas e Programas de Governo (TCU, 2019b), cuida-se ali de dar transparéncia
a sociedade acerca da atuacdo do Estado no ambito das politicas publicas. Trata-se de instru-
mento pelo qual o TCU apresenta um panorama geral atinente aos riscos, as irregularidades e
as deficiéncias relevantes e recorrentes identificadas por meio de suas fiscalizagdes sistémicas
nas distintas dreas da atuacdo governamental.

Embora trate de temas estruturantes, o escopo do levantamento se restringe a um uni-
verso restrito de algumas dezenas de fiscalizagdes. Com foco mais em aspectos qualitativos, o
relatdrio ndo retrata a real dimensao do esforco fiscalizatério do Tribunal no tocante a execugao
dos programas de governo, quando considerada a totalidade das a¢des de controle, e tampouco
apresenta alguma correlacdo deste esforco com a perspectiva financeira-or¢camentdaria de tais

programas prevista no Plano Plurianual (PPA). Tal informacdo, se disponivel, poderia ser de
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grande valia no auxilio a priorizacao das a¢des de controle e no uso mais otimizado de sua forca
de trabalho.

Igualmente pertinente seria demonstrar o alcance das determinagdes no espectro poli-
tico-administrativo do pais, em especial no ambito das municipalidades. Realcar a abrangéncia
geografica da capacidade fiscalizatéria do TCU reforca a mensagem quanto a aplicacdo, de
facto, de sua jurisdi¢do em todo o territério nacional, acentuando assim o efeito inibidor.

Todo o conhecimento produzido a partir das inferéncias supracitadas e de, potencial-
mente, outras mais aqui nao elencadas, t€m origem no vasto e pouco explorado corpus formado
pelo conjunto de deliberagdes do Tribunal. Essa grande base de informacdes, se adequadamente
perscrutada mediante a utilizagdo de tecnologias de mineracao textual, tem o potencial de se

tornar uma rica e relevante fonte de conhecimento para a Casa.

4.1.2 Objetivos de mineraciao

As métricas de avaliagdo mais comum em modelos NERC sdo a precisao, a revocagao

(recall) e a medida F (F-score, também FI-score ou F-measure), dadas pelas Férmulas 1, 2 e

3:

Precisio — VP
recisio = FP L VP (1)
R 30 = —2F 2
evocagao = FN T VP 2)

Medida F = 2 X Precisao X Revocagao
earaat = (Precisao + Revocagao) )

Essas métricas levam em considera¢iao algumas medidas basicas relacionadas ao grau

de predicdo e a sensibilidade dos modelos, conforme definicdo a seguir:

* VP (Verdadeiro Positivo): classificacdo correta da classe Positivo;

* VN (Verdadeiro Negativo): classificagdo correta da classe Negativo;
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* FP (Falso Positivo): erro em que o modelo previu a classe Positivo quando o valor

real era a classe Negativo; e

* FN (Falso Negativo): erro em que o modelo previu a classe Negativo quando o valor

real era a classe Positivo.

Relevante mencionar que, em sistemas NERC, as métricas descritas sdo aplicadas em
nivel de token. Embora sejam tteis, essa abordagem pode levar a resultados imprecisos nos
casos de falha de previsdo quanto a classe da entidade ou da fronteira de entidades compostas
de multiplos tokens. Por exemplo, no caso da entidade “Lei de Acesso a Informagdo”, se apenas
os trés primeiros tokens forem capturados (“Lei de Acesso”), o sistema podera indicar, errone-
amente, uma revocacao de 3/5, ao invés de zero. Pode-se obter maior precisdo com o uso de
métricas que operem no nivel completo da entidade nomeada ou outras mais sofisticadas, tais
como aquelas indicadas por BATISTA (2018). Tais alternativas, entretanto, estdo além do es-

copo deste trabalho.

4.1.3 Fonte de dados

As deliberacdes do TCU, tanto do Plendrio quanto das Camaras, assumem a forma de
acorddos, que sdo publicados, conforme o caso, no Didrio Oficial da Uniao (DOU) e/ou no
Boletim do Tribunal de Contas da Unido (BTCU).

Os acordaos podem conter um ou mais itens de delibera¢do. Cada item, por sua vez, é
composto de um conjunto de metadados, tais como o nome do 6rgdo ou entidade a quem se
destina a deliberacdo e o prazo de vencimento, e de um excerto textual relativo a decisao ado-
tada.

Para efeito de registro, cada item é cadastrado separadamente, em um sistema deno-
minado Radar, a partir do qual os metadados s@o armazenados em banco de dados Oracle e o
texto em solugdo de Gerenciamento Eletronico de Documentos (GED). Ambas as informacoes
sdo disponibilizadas por meio de visdes para consumo por outras solugdes a fim de atender aos

processos de trabalho da fase de pds-julgamento.
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Entre elas, estd o Sismonitoramento, sistema criado para dar suporte ao acompanha-
mento sistemadtico, pelas unidades técnicas, das determinagdes e recomendacdes exaradas pelo
Tribunal as unidades jurisdicionadas.

A base de dados desse sistema foi, portanto, a fonte escolhida para a extracdo dos

excertos textuais relativos as deliberagdes e utilizadas no treinamento do modelo.

4.2  ENTENDIMENTO DOS DADOS

Nesta fase, os dados brutos sdo coletados e explorados a fim de permitir maior com-
preensdo de sua natureza, qualidade e propriedades. Na mineracdo de textos com vistas a extra-
cdo de entidades, deve-se proceder uma anélise de dominio das informagdes de interesse, bus-
cando-se identificar o padrao de formagao (vocabuldrio, regras de formacdo, etc.) e o grau de

dispersdo dos termos, bem como eventuais inter-relacionamentos existentes.

4.2.1 Analise de dominio

Para fins deste estudo, entende-se como item de deliberacio, ou simplesmente delibe-

racdo, a parte do acérdao que carrega a decisdo do colegiado. A Figura 13 ilustra um exemplo

tipico.
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Figura 13 — Exemplo de acérddo.

ACORDED N2 3427/2015 - TCU - 22 Camara
Considerando que [...]

Os Ministros do Tribunal de Contas da Unido, reunidos em Sessdo de 22 Cdmara, ACORDAM, por
unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso V, alinea c, e 250, inciso |l, do Regimento
Interno do TCU, aprovado pela Resolugdo n? 246/2011, em reiterar a determinagdo contida no
item 1.7.1 do Acorddo 1.071/2015-TCU-22 Camara, a Diretoria Executiva do Fundo Nacional de
Saude do Ministério de Sadde (FNS/MS), para que, em novo e improrrogdvel prazo de 90
(nowventa) dias, a contar da ciéncia desta deliberagdo, informe a este Tribunal sobre as medidas
adotadas visando a devolucdo dos recursos transferidos ao municipio de Santana do Cariri/CE,
em virtude da producdo insuficiente relacionada com a falta de comprovagdo do cumprimento da
carga horaria minima prevista para os profissionais das equipes do Programa 5adde da Familia
(PSF), atual Estratégia de Saude da Familia (ESF), no valor de RS 85.560,00 (oitenta e cinco mil,
guinhentos e sessenta reais), bem como sobre as providéncias relacionadas ao saneamento das
demais irregularidades apontadas no Relatorio de Auditoria n® 13.786 do Departamento Nacional
de Auditoria do SUS (Denasus), instaurando, se for o caso, a tomada de contas especial, sem
prejuizo de fazer as seguintes determinagdes, de acordo com os pareceres emitidos nos autos:
etc.

Fonte: Diario Oficial da Unido.

Conforme pode ser observado na Tabela 1, o Secinf registra cerca de 35 tipos de deli-
beracdo diferentes. Para efeito desta pesquisa, optou-se por utilizar apenas os registros alusivos
as determinacdes e as recomendacdes a 6rgdos e entidades. Além de suas 6bvias relevancias no
contexto da Administracdo Publica, os dois tipos oferecem uma diversidade de potenciais enti-
dades, além de representam, juntos, o segundo maior volume de deliberacdes, atrds apenas dos
julgados relativos a legalidade de atos de pessoal.

As classes de entidade selecionados para a pesquisa foram:

e ORGAO OU ENTIDADE

e PRAZO DE VENCIMENTO
e PROGRAMA DE GOVERNO
e LOCALIDADE

e VALOR MONETARIO

e NORMATIVO LEGAL

e ACORDAO
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e DECISAO NORMATIVA
e PARECER

As classes ORGAO OU ENTIDADE e PRAZO DE VENCIMENTO sao, atualmente,
capturados de forma manual pelo Secinf para fins de registro e, obviamente, de interesse no
contexto de uma futura automacao da atividade.

As classes PROGRAMA DE GOVERNO, LOCALIDADE e VALOR MONETARIO
sdo interessantes para propdsitos de producdo de informagdo, conforme exposto na se¢ao ante-
rior.

Finalmente, as classes vinculadas a temadtica juridica, NORMATIVO LEGAL,
ACORDAO, DECISAO NORMATIVA e PARECER, pertinentes por natureza em um 6rgao
com atribuicdo de judicatura administrativa, podem ser uteis para a identificagdo dos normati-
vos mais referenciados, com vistas a proposicao de aperfeicoamentos regulatdrios, por exem-
plo, ou ainda para aprimorar a pesquisa integrada do TCU relativa a jurisprudéncia e aos atos
normativos.

Na Figura 14, segue um exemplo de resultado esperado, extraido por meio do visuali-
zador integrado da biblioteca “displaCy”, com as marcagdes correspondentes as classes de en-

tidade sobre os termos correspondentes.

Figura 14 — Exemplo de acérddo com as entidades esperadas em destaque.

Cs Mimstros do Tribunal de Contas da Unifo, reunidos em Sessdo de 2* Cimara, ACORDAM, por unamimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso

alinea'c’, & 250, incisa Il, do Regimanta Interma da TCU, aprovado pela — em rederar 3 determinag 30 conbida no item
(Y 0o Executva do Fundo Naciona de Sacde o Minsténo e Saide (FNSIMS)
“ , [para que, em novo & improrogavel prazo de | 90 (noventa) dias PRAZO | 3 contar da ciéncia desta deliberacio, informe a este

Tribunal sobre as medidas adotadas wsando a devoluc 30 dos recursos transfendos ao mumcipio de | SSRtENE 86 CanRICE LOCALIDADE | o virtude

da produg o ingulicients relacionada com a falta de comprovagio do cumpnmanto da canga hordna minima prévista para o8 profissionaes das equipes do

— atual Estratégia de Satde da Familia (ESF), no valor de | RS 85.560,00 YALOR | (oitenta & cinco

mil, quanhentos e sessenta reais), bem como sobre as providéncias relacionadas ao saneamento das demais imegulandades apontadas no Relatdno de
Auditona n® 13,785 do Departaments Nacional de Auditona do SUS (Denasus). ingtaurands. se for o caso, a tomada de contas especial, sem prajuizo de

fazer as segunies delerminacdes, de acordo com os pareceres emitidos nos autos

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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ApO6s a extracdo das deliberagdes a partir da base de dados do sistema Sismonitora-
mento, foram examinadas 30.433 deliberagdes em 13.065 acérdaos, exarados de 01/01/2011 a
31/07/2019.

O total de entidades apresentado representa a quantidade de termos distintos encon-
trados no corpus analisado. No entanto, tais quantitativos nao refletem, de fato, o total de valo-

res distintos, dada a ocorréncia de:

e Erros de ortografia, p. ex., “l ano” e “l anos”;

e Grafias diversas, p. ex., “Acérdio 1.793/2011, do Plendrio” e ‘“Acdrdao

1.793/2011-Plenario; e

e Abreviagdes e siglas, p. ex., “Petréleo Brasileiro S.A.” e “Petrobras”.

A normatizacdo e a resolucdo de entidades sdo tarefas subsequentes ao NERC e estdao

além deste estudo.

4.2.2 Descoberta do padrao de formacao

Ap6s exaustiva andlise de todo o conjunto de deliberagdes, chegou-se a padrdes heu-
risticos de formacdo das entidades composto de trés partes: QUALIFICADOR, CHAVE e
COMPLEMENTO. Os possiveis valores para cada uma das classes de entidades estudadas es-

tdo listados na Tabela 2°.

3> Notagdo utilizada: “< > - campo obrigatério; “[ ]” - campo opcional; “I” — valores alternativos.
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Tabela 2 — Padrao de formacao das entidades.

Padrao de Formacgao das Entidades

ORGAO OU ENTIDADE

Qualificador:

[NUum. ordinal] [Academia | Administracdo | Advocacia | Advocacia-Geral | Advogado |
Agéncia | Andlise | Arquivo | Arsenal | Assessoria | Associacdo | Auditoria | Autoridade |
Banco | Base | Batalhdo | Brigada | Cadastro | Cdmara | Capitania | Casa | Central | Centro
| Cerimonial | Circunscri¢do | Colégio | Comando | Comando-Geral | Comissdo | Comité |
Companhia | Complexo | Confederagdo | Congresso | Conselho | Consércio | Construtora |
Consulado | Consulado-Geral | Consultoria | Controladora | Controladoria | Controladoria-
Geral | Controladoria-Regional | Controle | Coordenacdo | Coordenagdo-Geral | Coordena-
dor | Coordenadoria | Coordenadoria-Geral | Corpo | Corregedoria | Corregedoria-Geral |
Defensoria | Delegacia | Departamento | Departamento-Geral | Depédsito | Desenvolvi-
mento | Diocese | Dire¢do | Direcdo-Geral | Diretor | Diretor-Geral | Diretoria | Diretoria-
Executiva | Diretoria-Geral | Diretério | Distrito | Divisdo | Docas | Embaixada | Empresa |
Energética | Entidade | Escola | Escritério | Esquadrdo | Estabelecimento | Estagdo | Estado
| Estado-Maior | Estaleiro | Estratégia | Faculdade | Federagdo | Financiadora | Forga-Ta-
refa | Fundagdo | Fundo | Gabinete | Geréncia | Geréncia-Executiva | Gestdo | Gestor |
Governo | Grupamento | Grupo | Hospital | Imprensa | Indudstria | Inspetoria | Instituto |
Inventarianca | Justica | Laboratdrio | Marinha | Maternidade | Ministério | Ministro | Mi-
nistro-Chefe | Municipio | Municipio | Museu | Nucleo | Operador | Ordem | Orgdo | Ou-
vidoria | Parque | Patriménio | Penitenciaria | Planejamento | Plano | Poder | Policia | Po-
litica | Porto | Prefeito | Prefeitura | Presidéncia | Procurador-Chefe | Procuradoria | Pro-
curadoria-Geral | Procuradoria-Regional | Pro-Reitoria | Receita | Rede | Refinaria | Regido
| Regimento | Reitor | Representacdo | Representante | Saneamento | Se¢do | Seccional |
Secretaria | Secretaria-Executiva | Secretaria-Geral | Secretario | Sede | Servico | Setor |
Sindicato | Sistema | Sociedade | Subdiretoria | Subsecretaria | Subsecretaria-Geral | Supe-
rintendéncia | Superintendente | Supremo | Tecnologia | Tesouro | Transmissora | Trans-
portadora | Tribunal | Unido | Unidade | Universidade | Vice-Presidéncial

Chave:

<nome | sigla do érgdo ou entidade>

Complemento:

[6rgdo ou entidade superior] [localidade]

NORMATIVO LEGAL

Qualificador:

[ABNT | Ato | CF | Cddigo | Consolidagdo | Constituicdo | Contrato | Decisdo | Decreto |
Decreto-Lei | Despacho | DN | Emenda | Enunciado | Estatuto | IN | Instrugdo | Jurispru-
déncia | LC | Lei | Medida | Memo | Memorando-Circular | MP | NBR | Norma | Nota |
ON | Ordem | Orientagdo | Portaria | Projeto | RDC | Recomendagdo | Regimento | Regu-
lamento | Resolugdo | Rl | RLC | SFC | Simula | Termo]

Chave:

<identificador | sigla>

Complemento:

[data de publicacdo] [6rgdo expedidor]

ACORDAO

Qualificador:

Acordado

Chave:

<numero> <aho>

Complemento:

[6rgdo julgador] [colegiado] [relator]
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DECISAO NORMATIVA

Qualificador: Decisdo

Chave: <identificador>

Complemento: [6rgdo decisor] [colegiado] [data]

PARECER
Qualificador: Parecer
Chave: <identificador> <data>
Complemento: [drgdo emissor]
PROGRAMA DE GOVERNO

Qualificador: [Programal

Chave: [cddigo] <nome | sigla do programa>

Complemento: -

LOCALIDADE

Qualificador: -

Chave: <nome do municipio><nome | sigla do estado>

Complemento: -

VALOR MONETARIO

Qualificador: -

Chave: <moeda> <quantidade> | <quantidade> <unidade>

Complemento: -

PRAZO DE VENCIMENTO

Qualificador: -

Chave: <quantidade> <unidade>

Complemento: -

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As variacdes observadas na formacio das entidades, em especial em ORGAOS OU
ENTIDADES, tém implicagdes na etapa de anotacdo da base de treinamento, detalhadas na

secdo seguinte.
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43 PREPARACAO DOS DADOS

Nesta fase, os dados s@o tratados para que possam ser utilizados pelos algoritmos de
mineracdo. Na mineracdo de dados, sdo realizadas tarefas como selecdo de registros, escolha e
criacdo/derivacdo de atributos, limpeza e saneamento, integracdo e formatacdo de dados. Em
mineragdo de texto, sdo empregadas técnicas préoprias de pré-processamento textual, tais como
normalizacgdo, “tokenizacdo”, correcao ortografica, remocao de stop words, “stemizagao” e “le-
matizagao’’; na sequéncia, converte-se dos dados em representacoes numéricas, define-se a fe-
ature de interesse (BOW, TF-IDF ou incorporagdo de palavras) e, por fim, aplica-se uma redu-
cdo de dimensionalidade, se necessério.

No tocante a tarefa de NERC, uma das principais atividades preparatéria para a utili-
zacdo do modelo ocorre nesta etapa. Trata-se da anotacao (também conhecida como marcagao,
“tagueamento” ou fagging) das entidades para formacao da base de treinamento. Embora one-
rosa, tal atividade € essencial para a acurécia dos resultados em modelos de aprendizagem su-

pervisionada.

4.3.1 Extracao inicial dos dados

Conforme citado, foram extraidos mais de 30 mil itens de deliberacdo de aproximada-
mente 13 mil acérdaos. Cada item € composto de um pardgrafo que representa uma determina-
¢do ou recomendagdo expressa no acordao.

Os dados foram submetidos a limpeza prévia para eliminacao de redundancias (even-
tualmente, dois acordaos distintos contém a mesma redac@o no tocante a deliberagdo) e entao

exportados para o formato JSON para as rotinas de pré-processamento.

4.3.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento teve como objetivo a geragao dos vetores de palavras
utilizados no treinamento. Os vetores de palavras permitem importar o conhecimento do texto
bruto para o modelo. O conhecimento € representado como uma tabela de nimeros, com uma
linha por termo em seu vocabuldrio. Se dois termos forem usados em contextos semelhantes,

suas linhas sao bastante semelhantes, enquanto as palavras usadas em contextos diferentes terao
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valores bastante diferentes. Isso permite que o algoritmo de NERC utilize os valores de linha
atribuidos as palavras como uma espécie de dicionario a fim de aprender algo sobre o signifi-
cado das palavras no texto e, assim, inferir a classe de palavras que nao estao bem representados
nos dados de treinamento rotulados (SPACY, 2017).

Preliminarmente, foram executadas rotinas para remog¢do de pontuacdo e de stop
words, com uso de classes do NLTK (BIRD et al., 2009).

Na sequéncia, foi aplicado o algoritmo Word2Vec da biblioteca Gensim (REHUREK
e SOJKA, 2010). O Word2Vec, proposto por MIKLOV et al. (2013), ¢ um modelo que incor-
pora palavras em um espaco vetorial de menor dimensao usando uma rede neural superficial.
O resultado € um conjunto de vetores de palavras em que vetores proximos no espago vetorial
tém significados semelhantes com base no contexto e vetores de palavras distantes entre si tém
significados diferentes. Em outras palavras, o Word2Vec aprende os relacionamentos entre as
palavras automaticamente, produzindo vetores com notdveis relagdes lineares.

Existem duas versdes do modelo, ambas implementadas pelo Word2Vec: Continuous-
Bag-of-Words (CBOW) e Skip-grams. Ambos os modelos aprendem sobre palavras com base
no seu contexto local, onde o contexto € definido por uma janela de palavras vizinhas que “des-
liza” ao longo do texto (context window). A diferenca entre eles € que o modelo CBOW aprende
a incorporacao prevendo a palavra atual com base em seu contexto. J4 o modelo de Skip-grams

faz o oposto, ou seja, aprende prevendo as palavras ao redor, dada a palavra atual (Figura 15).
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Figura 15 — Modelos de implementag¢do do algoritmo Word2Vec.

ENTRADA  PROJECAD SAIDA ENTRADA PROJECAD SAIDA
wit-2) 4 wil-2)
wit-1) ) « wit-1)

SOMA '
a - wit) wit) - -
v
wit+1) o 4 wit+1)
wewd) 4 wits2)
CBOW Skip-gram

Fonte: (BROWNLEE, 2019)

O tamanho da janela é um parametro configurdvel do modelo e tem um forte efeito nas
semelhangas vetoriais resultantes. Janelas extensas tendem a produzir semelhancgas de cunho
mais temadtico, enquanto janelas menores tendem a produzir semelhangas mais funcionais e
sintaticas (BROWNLEE, 2019).

Os principais parametros utilizados no presente estudo estdo apresentados na tabela

seguinte.

Tabela 3 — Principais pardmetros utilizados no algoritmo Word2Vec.

Parametro  Definicao Valor
min_count ~ Minimo de ocorréncias abaixo do qual a palavra serd ignorada 5
size Dimensao do vetor de palavras 200
workers Numero de processadores (paralelizac¢io) 2
window Tamanho da janela deslizante de contexto 10
iter Numero de épocas de treinamento 30

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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O c6digo completo, escrito em Python, esté disponivel no APENDICE B — C6digos-

fonte.

4.3.3 Anotacao das entidades

Para a anotacdo do corpus, foram realizadas, inicialmente, experimentagdes em algu-
mas ferramentas open source disponiveis, tais como “spaCy NER Annotator”, “Brad Rapid
Annotation Tool”, “WebAnno”, “Doccano”. Embora todas elas oferecam recursos interativos
que facilitam a tarefa de “tagueamento” do texto, preferiu-se utilizar o Microsoft Excel, dada a
sua capacidade de automatizacio de rotinas por meio de fun¢des nativas, macros e expressoes
regulares.

Foram adotadas as seguintes premissas durante as anotagdes:

e ORGAOS OU ENTIDADES foram anotados somente no contexto de destinatarios
das determinacdes ou recomendacdes; além disso, suas marcacdes se deram na forma mais ex-
tensivel possivel, ou seja, o fragmento “Administracdo Regional do Servigo Nacional de Apren-

dizagem Comercial no Estado de Ronddnia (Senac/RO)” foi anotado como uma tnica entidade;

e PRAZO foi anotado somente no contexto de vencimento, ou seja, periodo limite

para o cumprimento da deliberacao;

e LOCALIDADE foi anotado somente quando se referia a municipio; nos casos em
que o municipio foi indicado como destinatério da deliberacdo, optou-se por classificd-lo como

ORGAO OU ENTIDADE:; e

¢ Entidades compostas foram anotadas isoladamente nos casos em que foi possivel
identifica-las separadamente; assim, “Acérdao n. 3.472/2012-Plendrio e Acérdao n. 295/2008-
Plendrio” receberam anotagdes proprias, enquanto “Acérdaos ns. 3.472/2012 e 295/2008, am-

bos do Plenario” foi anotado como uma unica entidade.

Com base no entendimento dos dados e, especialmente, na identificacdo dos padrdes

de formagao das entidades de interesse, desenvolveu-se scripts para a identificagdo e marcagao
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automatica dos tokens. Além de facilitar o trabalho de marcacdo, tal abordagem proporcionou
o beneficio colateral de fornecer uma percep¢ao sobre quais entidades responderiam melhor a
aplicacdo do método baseado em regras. Como resultado, chegou-se ao quadro apresentado na

Tabela 4.

Tabela 4 — Complexidade por classe de entidade.

Classe de entidade Complexidade
ORGAO OU ENTIDADE ALTISSIMA
NORMATIVO LEGAL ALTA
ACORDAO MEDIA
PROGRAMA DE GOVERNO MEDIA
LOCALIDADE MEDIA
PRAZO DE VENCIMENTO BAIXA
VALOR MONETARIO BAIXA
DECISAO NORMATIVA BAIXA
PARECER BAIXA

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As informacdes da classe PRAZO DE VENCIMENTO, VALOR MONETARIO, DE-
CISAO NORMATIVA e PARECER tém um padrio de formacio razoavelmente simples e,
portanto, puderam ser anotadas em boa medida com o uso de scripts. Pela mesma razao, sao
classes candidatas a aplicacdo de regras como alternativa ao modelo estatistico para a extragao
e classificacdo de suas entidades.

A classe ORGAO OU ENTIDADE, por outro lado, possui comportamento diametral-
mente oposto. Ele possui tamanha variacao de possibilidades que se torna invidvel quaisquer
automatizacdes para sua extragdo. Nas andlises realizadas, ficou evidente que o dominio da
informagdo é demais amplo, em fun¢do da complexidade organizacional-administrativa patria.
Seja pela posicao estatal que ocupam (superiores ou subalternos), pela estrutura em que sao
dispostos (simples ou compostos), pela atuagao funcional que exercem (funcdes de governo)
ou ainda pela vinculagdo politica-administrativa a que estao submetidos (unido, estado, muni-
cios ou distrito federal), fato € que os 6rgdos e as entidades indicados nos acérdaos sdo tdao
especificos quanto possiveis, o que gera uma extraordindria gama de possiveis valores para a
entidade, constatado pela grande variedade de qualificadores listados na Tabela 2. Como efeito,

ndo foi possivel o uso de regras automatizadas para as anotagdes de 6rgaos e entidades, restando
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um oneroso esforco manual para este fim, procedimento conhecido pela literatura como golden
standard annotation.

Em uma escala muito menor, mas ainda complexa o suficiente, encontram-se os NOR-
MATIVOS LEGALIS. Novamente, consultando-se a Tabela 2, percebe-se a diversidade de ins-
trumentos legais citados nas deliberagdes do Tribunal. Os ACORDAOS, por sua vez, estio
situados na mesma faixa em razao das frequentes citacdes a julgados anteriores e da flexibili-
dade como isto ocorre nos textos, tanto no grau (referéncias a um ou mais acérdaos) quanto na
forma (referéncias com ou sem a indicacao do relator, do colegiado, etc.). Assim como ocorreu
no caso anterior, neste caso as anotacdes também foram realizadas de forma manual.

Por fim, PROGRAMAS DE GOVERNO e LOCALIDADES possuem outra particu-
laridade. Embora sejam relativamente faceis de serem capturados por scripts quando bem for-
mados (“Programa tal”, “municipio de tal” ou “Municipio/Estado”), o mesmo ndo ocorre
quando grafados isoladamente, ou seja, sem os qualificadores “Programa” e ‘“Municipio” ou
mencao ao Estado. Nestas situacdes, termos como “PBF” (Programa Bolsa Familia) e “Desco-
berto” (municipio de Goids) ndo puderem ser identificados. Assim, além de uma rotina auto-
matizada, fez-se necessario o uso, em cardter subsididrio, de fontes externas, tal qual a lista de
programas de governo disponivel no Portal da Transparéncia da Controladoria-Geral da Unido
(CGU) e a Malha Municipal disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Para as duas classes, portanto, as anotagdes foram levadas a cabo de forma semi-su-
pervisionada.

Na Tabela 5 apresenta-se os totais observados.

Tabela 5 — Total de anotacdes e termos distintos por classe de entidade.

Classe de entidade Total de anotacoes Total de termos distintos
ORGAO OU ENTIDADE 22.540 7.157
NORMATIVO LEGAL 19.645 4.816
PRAZO DE VENCIMENTO 9.202 91
ACORDAO 3.204 2.454
LOCALIDADE 3.539 1.647
VALOR MONETARIO 1.722 1.465
PROGRAMA DE GOVERNO 1.266 592
PARECER 91 81
DECISAO NORMATIVA 70 53
Total 61.279 18.355
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Realizadas as anotagdes, o resultado gerado foi um array de elementos, onde cada
elemento, correspondente a um documento, era composto de um diciondrio contendo, por sua
vez, um texto (deliberacdo) e um array de entidades. A Figura 16 reapresenta o exemplo ante-

rior, agora com as anotagdes destacadas.

Figura 16 — Exemplo de acérddao com anotagdes.

{"text": "Os Ministros do Tribunal de Contas da Unido, reunidos em Sessdo de 22 Cdmara,
ACORDAM, por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso VY, alinea 'c', e 250, inciso I,
do Regimento Interno do TCU, aprovado pela Resolugdo n? 246/2011, em reiterar a
determinacdo contida no item 1.7.1 do Acdrddo 1.071/2015-TCU-22 Camara, a Diretoria
Executiva do Fundo MNacional de Sadde do Ministério de Sadde (FNS/MS), para que, em novo e
improrrogavel prazo de 90 {noventa) dias, a contar da ciéncia desta deliberacdo, informe a este
Tribunal sobre as medidas adotadas visando a devolugdo dos recursos transferidos ao municipio
de Santana do Cariri/CE, em virtude da producdo insuficiente relacionada com a falta de
comprovacao do cumprimento da carga horaria minima prevista para os profissionais das
equipes do Programa 5Sadde da Familia (PSF), atual Estratégia de Salude da Familia (ESF), no valor
de RS 85.560,00 (oitenta e cinco mil, quinhentos e sessenta reais), bem como sobre as
providéncias relacionadas ao saneamento das demais irregularidades apontadas no Relatario de
Auditoria n? 13.786 do Departamento Macional de Auditoria do SUS {Denasus), instaurando, se
for o caso, a tomada de contas especial, sem prejuizo de fazer as seguintes determinacoes, de
acordo com os pareceres emitidos nos autos:", "patterns”: [["Acdrddo 1.071,/2015-TCU-22
Camara","ACORDAD"], ["Santana do Cariri/CE","LOCALIDADE"], ["Programa Saude da Familia
(PSF]","PROGRAMA"], ["Resolucdo n? 246/2011" "NORMA"], ["20 (noventa) dias","PRAZO"], ["RS
85.560.00","VALOR"], ["Diretoria Executiva do Fundo Nacional de Saide do Ministério de Sadude
(FNS/MS)","ORGAO ENTIDADE"]]}

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

4.3.4 Conversao de formato e validacao dos dados

A biblioteca spaCy requer que os dados de treinamento estejam no formato JSON se-

rializado e as entidades anotadas no padrao BILUO. Esta notac¢do tem a seguinte configuragao:

Tabela 6 — Notacido BILOU.

Tag Descricao

B EGIN Primeiro token de uma entidade multi-token
IN Token interno de uma entidade multi-token
L AST Ultimo roken de uma entidade multi-token

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o c6digo 64368638.
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U NIT Unico foken de entidade
Our Token que nao faz parte da entidade

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A titulo de ilustracdo, o exemplo citado anteriormente anotado no formato exigido pelo
spaCy € apresentado na Figura 17, com destaque para a entidade “Resolucdo n° 246/2011”

(classe NORMA).

Figura 17 — Exemplo de acérddo com anotacdes no formato BILOU.

[{"id": 0, "paragraphs": [{"raw": "Os Ministros do Tribunal de Contas da Unido, reunidos em
Sessdo de 22 Camara, ACORDAM, por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso VY,
alinea 'c’, e 250, inciso II, do Regimento Interno do TCU, aprovado pela Resolugdo n2 246/2011,

em reiterar etc.:", "sentences": [{"tokens": [{"id": 0, "orth™: "0Os", "head": 0, "dep": ", "ner": "0O"},
{"id": 1, "orth™ "Ministros", "head": 0, "dep": "", "ner": "O"}, {"id": 2, "orth": "do", “head": 0,
"dep" "", "ner": "O"}, {"id": 3, "orth™: “Tnbunal“,"head“:ﬂ "dep":"", "ner": "O"}, {"id": 4, "orth":
"de", "head":[:l "dep": ™, "ner": "0O"}, {"id": 5, "orth™ "CuntES“,“head“ 0, "dep": "", "ner": "0O"},
{"id™ &, "orth™: "da", “head" ,Mdep™ ", "ner™: "O"}, {"id": 7, "orth": "Unido", "head“ . "dep":

" "ner”: "O"}, [...] {"id": 30, "orth": "HEG“J‘.’_;EG", "head": 0, "dep": "", "ner": "B-MORMA"}, {"id":
51, "orth": "n2", "head™ 0, "dep": "™, "ner": "I-NORMA"}, {"id": 52, "orth": "246/2011", "head": 0,
"dep™: "", "ner": "L-NORMA"}

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Portanto, fez-se necessario a conversao do arquivo de saida gerado na etapa prévia
para o formato em questdo.

Por fim, como ultima atividade de preparacdo dos dados, foi executado o comando
debug_data, que analisa, depura e valida os dados de treinamento e desenvolvimento, gerando
estatisticas uteis e identificando problemas tais como anotagdes invalidas, baixo volume de
anotagdes e outros mais.

Ao fim da etapa de preparacdo, foram gerados 25.820 documentos anotados. Deste
total, 80% foram reservados para treinamento e 20% para validacdo (ou desenvolvimento, se-

gundo a denominagao usada pelo spaCy).
O cédigo-fonte utilizado para ambas as operacdes estd disponivel no APENDICE B —

Cdédigos-fonte e os resultados estdo apresentados na Figura 18.
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Figura 18 — Resultados da verifica¢do dos dados.

python3 -m spacy debug-data pt /data/train.json /data/dev.json -p ner -V

Data format wvalidation

" Loading corpus...

J Corpus is loadable

Training stats
Training pipeline: ner

Starting with base model '/model'’

20639 training docs

5181 evaluation docs

v No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors
i 2301025 total words in the data (64941 unique)
10 most common words: ',' {17614l1l), 'de' (1l267635), 'a' (79489), '."' {
€17%6), 'do' (59528), 'e' (5el8l), 'da' (52218), 'o' (50728), 'gue' {(
33243), '"neo' (33097)

1 16489 wectors (16489 unique keys, 200 dimensions)

Named Entity Recogmition

i 0 new labels, 9 existing
0 mi=sing values (tokens with '-' label)
Existing: "NOEMA', 'LOCALIDADE', 'VALCR', "PROGRAMA', 'PARECER',

'ORGAO_ENTIDADE', 'DECISAC', 'PRAZO', 'ACORDRO'

Lapesls

v Good amount of examples for all labels
3 available for all labels
of or starting/ending with whitespace
Summary

Fonte: (SPACY, 2017).

4.4 MODELAGEM

Na fase de modelagem, uma técnica é escolhida e um algoritmo que a implemente é
submetido a um processo de aprendizagem com base nos dados previamente preparados. Se
necessario, diversas iteragdes sdo realizadas para ajuste dos parametros ou dos dados de entrada
a fim de se obter o modelo mais otimizado.

Na sequéncia, sdo apresentadas as trés etapas executadas no aprendizado do modelo.
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4.4.1 Inicializacao do modelo

A primeira etapa da modelagem foi a inicializagao do modelo, realizada por meio do
comando init-model, e que teve por objetivo gerar um modelo contendo os vetores de palavras
gerados previamente.

Outra operagdo necessdria, executada via programagao, foi a inclusiao das entidades

préprias do modelo ao componente NER do pipeline de processamento do spaCly.

O cédigo-fonte utilizado para ambas as operacdes estd disponivel no APENDICE B —

Codigos-fonte e os resultados estdo apresentados na Figura 19.

Figura 19 — Resultado da inicializa¢do do modelo.

python3 -m spacy init-model pt /model --vectors-loc /data/word2vec.txt

" Creating model...

v Successfully created model

" Reading vectors from /data/word2vec.txt
v Loaded vectors from /data/word2vec.txt

Sucessfully compiled vocab

16688 entries, 16489 vectors

Created blank 'pt' model

Fonte: (SPACY, 2017).

4.4.2 Pré-treinamento

Outro recurso interessante do spaCy, incorporado na versao 2.1 e citado por HONNI-
BAL e MONTANI (2019) como uma das grandes novidades na pesquisa em PLN em 2018, é
o pré-treinamento, executado por meio do comando pretrain. O comando treina um modelo de
linguagem para prever o vetor de palavras com base nas palavras ao redor. Um modelo de
linguagem atribui probabilidades a sequéncias de simbolos arbitrarios, de modo que quanto
mais provavel uma sequéncia (w1, w2, ..., Wn) existe nessa linguagem, maior a probabilidade
(HUYEN, 2019). O comando carrega vetores de palavras pré-treinados e treina um componente
como CNN, BiLSTM, etc. de forma a projetar vetores que correspondem aos valores pré-trei-

nados. Os pesos sao salvos apds cada época e o conjunto com melhor resultado pode entao ser
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passado como parametro ao comando train para o treinamento propriamente dito. Assim, em
vez de inicializar as camadas da rede neural convolucional do spaCy com pesos aleatdrios, o
modelo utiliza entdo pesos pré-treinados.

O pré-treinamento permite, portanto, o aprendizado de representagdes contextuais de
palavras, um diferencial dos modelos estatisticos sobre a extragdo baseada em regras em ope-
racoes de NERC. Além de prover maior acurdcia ao modelo, a representacdo contextual tam-
bém favorece a tarefa de desambiguacao de entidades.

O pretrain foi executado com os parametros em seus valores default, apresentados no
APENDICE A — HiperparAmetros(Figura 29). Conforme j4 citado, a arquitetura da rede neu-
ral usada na biblioteca nao estd disponivel, contudo, a despeito deste fato, o spaCy permite a
configuracdo de 17 hiperparametros no pré-treinamento € 31 no treinamento do modelo. As
simulacdes envolvendo tal variedade de opcdes de otimizacao, no entanto, requerem tempos de
processamento e andlise que estdo além daquelas disponiveis para o presente estudo. Portanto,
tai refinamentos foram deixados para trabalhos futuros, limitando-se a presente andlise aos va-
lores default.

Os experimentos foram realizados em um ambiente virtualizado VMware vSphere 6.7,
no cluster Corporate Gold que contém exatamente 20 hosts ESXi (Huawei CH242 V3 DDR4)
totalizando 960 processadores do tipo Intel (R) Xeon (R) CPU E7-4830 v3 @ 2.10GHz, onde
cada host possui a seguintes especificacdes: 96 processadores 16gicos, 48 CPUs virtuais e 1TB
de memoéria RAM. A maquina utilizada possui 28 CPUs virtuais, 300GB de memoéria RAM,
512GB de armazenamento, sistema operacional CentOS 7 (64-bit) e foi utilizada de maneira
compartilhada com outros usudrios.

Foram executadas um total de 100 épocas, com uma dura¢do de 10 minutos por itera-

¢do. Os resultados sao mostrados a seguir.
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Figura 20 - Resultado do pré-treinamento do modelo (tabular).

python3.6 -m spacy pretrain ../data/full-origin-pretrain.jsonl ../ model/initial ../ model/pretrain -i 100
i Mot using GPU
+ Created output directory

v Saved settings to config.json

" Loading input texts...
" Loading input texts...

v Loaded input texts

“* Loading model'../model/initial'...

v Loaded model '../model/initial’

===========Pre-training tok2vec layer - starting at epoch 0 ===========

# # Words Total Loss Loss wy's
0 302861 300839.375 300539 3463
0 607127 595155.531 294216 3501
0 916596 886748.125 291592 3489
0 1219218 1157149.50 270401 3488
0 1532243 142134962 264200 3428
0 1836565 1661081.48 239731 3345
0 2147102 1888197.58 227116 3305
0 2452850 2102023.25 213825 3497
0 2633765 2224844 08 122820 3433
99 261050657 80673126 83446 3536
99 261356853 89756086 82960 3531
99 261664289 85839415 83328 3553
99 261965972 89921099 81683 3507
99 262270601 90003892 82792 3538
99 262578880 90088092 84199 3538
99 262887683 90172102 84010 3521
g9 263191543 90254841 82739 3521
99 263376500 90305470 50628 3493

+ Successfully finished pretrain

Fonte: (SPACY, 2017).
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Figura 21 — Resultado do pré-treinamento do modelo (gréfico).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

4.4.3 Treinamento

O treinamento foi executado por meio do comando train, tendo como pardmetro o

modelo pré-treinado previamente. Assim como ocorreu no pré-treinamento, foram utilizados
os valores default dos hiperparimetros (APENDICE A — Hiperpardmetros— Figura 30) e
executadas 100 épocas, com uma durag¢do de 10 minutos por iteragao.

No APENDICE B — Cédigos-fonte, encontra-se o cédigo-fonte utilizado. Os resul-

tados sdo apresentados adiante.
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Figura 22 — Resultado do treinamento do modelo (tabular).

python3.6 -m spacy train pt../model/train ../data/train.json ../data/dev.json -p ner -t2v
../model/pretrain/model99.bin -n 100

Training pipeline: ['ner']
Starting with blank model "pt'
Counting training words (limit=0)

Loaded pretrained tok2vec for: ['ner']

Itn  NER Loss NERP NERR NERF Token%  CPUWPS

1 7185%0.882 91470 93.379 92414 100.000 19506
2 36937.499 92317 93.821 93.063 100.000 19114
3 30505.960 92.370 94.033 93.194 100.000 18244
4 27141.864 92.263 94.181 93.212 100.000 17956
5 25073.377 92314 94.279 93.286 100.000 19089
95 6008.285 93.112 94.819 93.958 100.000 19699
96 5762.671 93.106 94.835 93963 100.000 19621
97 6032.785 93.139 94.835 94.004 100.000 20160
98 6112.024 93.147 94.893 94.012 100.000 19510
99 6102.180 93.149 94.917 94.025 100.000 18902
100 5949.375 93.106 94.958 94.023 100.000 19981

v Saved model to output directory

../model/train/model-final

v Created best model

../model/train/model-best

Fonte: (SPACY, 2017).
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Figura 23 — Resultado do treinamento do modelo (grafico).
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Fonte: (SPACY, 2017).

Os valores de precisao (NER P), revocacdo (NER R) e F1-score (NER F) apresentados
durante o treinamento foram de 93%, 95% e 94%, respectivamente. Como pode ser visto na
Figura 23, nota-se que o comportamento exponencial da fun¢do de custo: seus valores decres-
cem rapidamente até a décima iteracdo, a partir do qual a curva passa a ter uma derivada quase
nula. Como efeito, o0 mesmo comportamento ocorre, em sentido inverso, nas medidas de de-

sempenho.
45 AVALIACAO

Para a avaliacdo do modelo, foi gerada uma base de testes da mesma fonte utilizada
no treinamento, porém com acérdiaos mais recentes, compreendendo o periodo de 01/08/2019
a 31/01/2020. No total, foram anotadas 2.298 entidades em 386 ac6rddos e 752 deliberagdes.

4.5.1 Teste do modelo disponivel

O spaCy suporta uma variedade de idiomas. Atualmente, estdo disponiveis na biblio-

teca modelos estatisticos pré-treinados em 11 linguas, incluindo o portugués.
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Assim, antes de se proceder com o treinamento de um modelo customizado, o modelo
disponibilizado foi submetido a uma avaliacdo quanto a sua eficdcia sobre o corpus de teste,
para fins comparativos.

O modelo em lingua portuguesa acessivel no spaCy € o “pt_core_news_sm”, versao
2.2.0. Ele foi treinado no WikiNER (NOTHMAN et al., 2013), corpus formado por artigos da
Wikipedia, e no Bosque (AFONSO et al., 2002), treebank’ portugués pertencente ao projeto
Universal Dependencies (UD)’. Construido sobre uma rede neural convolucional, o modelo
oferece suporte a identificacao das classes PER, LOC, ORG e MISC.

Para o teste do modelo, utilizou-se, preliminarmente, o exemplo de acérdao ja citado
neste trabalho e a ferramenta online “displaCy Named Entity Visualizer”8, oferecida pela
mesma empresa desenvolvedora do spaCy. A ferramenta realiza a extracdo de entidades iden-
tificadas em um texto qualquer fornecido pelo usudrio, a partir do modelo selecionado por ele.

O resultado estd apresentado na Figura 24.

Figura 24 — Exemplo de extracdo com uso de modelo pré-treinado em lingua portuguesa.

APy
o, About  Software  Demes  Blog

displaCy Named Entity Visualizer

Entity labels (select al)
0Os Ministros do Tribunal de Contas da Unio, reunidos
om So0030 g0 2 C3mars ACORDAV, porurariidade BN BTN BTN BT
com fundamento nos arts. 143, inciso V, alinea 'c;, & 250, Q

inciso Il, do Regimento Interna do TCU, aprovado pela
Resolucio n° 246/2011, em reiterar a determinacéo
contida no item 171 do Acérdin 1071/9015.TCL-22

Model @

Portuguese - pt_core_news_sm (v2.2.0) M

Os |[Ministros do Tribunal de Contas da Unido crs| , reunidos em 'Sessdo de 22 Camara toc | ,

ACORDAM | ors || , por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso V, alinea 'c', € 250, |inciso Il rer , do

Regimento Interno ors || do | TCU orc |, aprovado pela |Resolugdo n® 246/2011 msc |, em reiterar a
determinacdo contida no item 1.71do | Ac6rddo 1.071/2015-TCU-2° Camara msc| , &

Diretoria Executiva do Fundo Nacional de Satide do Ministério de Satide toc ( FNS ors / MS toc ), para
que, em novo e improrrogavel prazo de 90 (noventa) dias, a contar da ciéncia desta deliberacéo, informe a este

Tribunal orc | sobre as medidas adotadas visando a devolugdo dos recursos transferidos ao municipio de

Santana do Cariri | toc | / CE toc |, em virtude da producio insuficiente relacionada com a falta de
comprovagdo do cumprimento da carga hordria minima prevista para os profissionais das equipes do

Programa Saude da Familia | vsc| ([PSF orc | ), atual | Estratégia de Satde da Familia orc| (|ESF ors| ), no
valor de RS 85.560,00 (oitenta e cinco mil, quinhentos e sessenta reais), bem como sobre as providéncias
relacionadas ao saneamento das demais irregularidades apontadas no | Relatdrio de Auditoria msc| n°13.786
do |Departamento Nacional de Auditoria do SUS (orc| ([Denasus ors| ), instaurando, se for o caso, a tomada
de contas especial, sem prejuizo de fazer as seguintes determinacdes, de acordo com os pareceres emitidos nos

autos:

Fonte: displaCy Named Entity Visualizer (Explosion)

® Corpus que contém anotagdes referentes a estrutura sintdtica € semantica dos termos.
7 Para maiores detalhes, consultar https://universaldependencies.org/.
8 Disponivel em https://explosion.ai/demos/displacy-ent.
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Concernente apenas as entidades comuns ao presente trabalho - ORG e LOC, viu-se
que o modelo nao as identificou adequadamente. No tocante a primeira, a entidade “Diretoria
Executiva do Fundo Nacional de Saude do Ministério da Saude” foi identificada como LOC.
Além disso, foram também classificadas nesta categoria, erroneamente, os termos “ACOR-
DAM”, “Regimento Interno”, “Estratégia de Saide da Familia” e “ESF”. Nas entidades da
classe LOC do exemplo avaliado, o modelo se saiu melhor, embora tenha identificado “Sessao
de 2* Camara” incorretamente como tal.

Passando-se ao teste sobre toda a base, obteve-se o resultado apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultado da avaliagdo do modelo disponivel.

Classe da entidade Precisao (%) Revocacao (%) F1-Score (%)
ORG 8,86 21,02 12,47
LOC 0,58 16,94 1,12

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Como foi possivel perceber, a performance obtida foi desprezivel. Tal fato ndo causa
surpresa, visto que os corpora nos quais o modelo foi treinado difere de maneira substancial do
corpus usado na presente pesquisa.

Em rédpido escrutinio no conjunto de textos utilizados pelo modelo pré-definido, foi
possivel identificar as discrepancias que justificam seu baixo desempenho quando aplicado ao
corpus formado pelas deliberacdes do Tribunal. Enquanto neste dltimo, ORGAO OU ENTI-
DADE refere-se a entidades publicas da administracdo ptblica brasileira que, grosso modo, ndo
possuem ampla mencao na Wikipedia, naquele, a semantica € abrangente, onde ORG remete a
um vasto leque de possibilidades, tais como organismos internacionais, empresas, partidos po-
liticos, universidades e igrejas.

O mesmo ocorre com a entidade LOC, que abrange desde trépicos até rios, bem dife-
rente dos municipios brasileiros que foram o objeto da entidade LOCALIDADE no presente
trabalho.

Ainda, os resultados também dependem de premissas adotadas na anotac¢do das enti-
dades. No exemplo citado, notou-se que o nome e a sigla do 6rgdo, ainda que grafados na se-

quéncia, foram identificados como entidades separadas, a despeito do fato de representarem um
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unico elemento do ponto de vista semantico. De forma anédloga, o nome e a unidade da federa-
¢do do municipio receberam marcacgdes individualizadas de localidade. No caso ora em estudo,
por outro lado, os casos citados receberam uma tnica anotagao.

Portanto, dado que modelos estatisticos fazem previsdes com base nos exemplos em
que foram treinados e que a precisdo depende do dominio de interesse, bem como dos critérios
adotados durante as anotacdes, € natural que modelos customizados tenham desempenhos su-

periores a aqueles de espectro mais genérico, como foi caso observado no presente estudo.

4.5.2 Teste do modelo treinado

Inicialmente, aplicou-se o modelo treinado ao exemplo usado neste trabalho, o que

produziu a saida adiante, que € exatamente a mesma da Figura 14.

Figura 25 — Exemplo de acérddo com as entidades previstas em destaque.

Qs Ministros do Tribunal de Contas da Unio, reunidos em Sessao de 2° Camara, ACORDAM, por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso V,

alinea 'c’, & 250, inciso Il do Regimento Interno do TCU, aprovado pela _ . em reiterar a determinacdo contida no item

_ , para gue, em novo & improrrogavel praze de 90 (noventa) dias PRAZO | a contar da ciéncia desta deliberacio, informe a este
Tribunal sobre as medidas adotadas visando a devolugdo dos recursos transferidos ao municipio de | Santana do Cann/CE Locaupape | em virtude

da producie insuficiente relacionada com a falta de comprovacioe do cumprimento da carga horaria minima prevista para os profissionais das equipes do

—: atual Estratégia de Salde da Familia (ESF), no valor de - R 85.560,00 waLor  (oitenta e cinco

mil. quinhentos e sessenta reais), bem como sobre as providéncias relacionadas ao saneamento das demais irregularidades apontadas no Relatério de
Auditoria n® 13.786 do Departamento Nacional de Auditoria do SUS (Denasus), instaurando, se for o caso, a tomada de contas especial, sem prejuizo de

fazer as seguintes determinactes, de acordo com os pareceres emitidos nos autos:

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Em seguida, o modelo foi confrontado com a base de testes, por meio do comando
evaluate, cujo c6digo se encontra transcrito no APENDICE B — Cédigos-fonte.

Os resultados sdo apresentados na Tabela 8 adiante.
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Tabela 8 — Resultado da avaliacdo do modelo treinado.

Cell::iscsl(;c(li: en};‘:l?cll:sg Precisao (%) Revocacao (%) F1-Score (%)
ORGAO_ENTIDADE 844 90,99 86,58 88,73
NORMA 783 93,74 86,04 89,73
PRAZO 295 95,93 79,49 86,94
ACORDAO 145 91,03 85,71 88,29
LOCALIDADE 50 90 76,27 82,56
VALOR 39 100 100 100
PROGRAMA 39 82,05 50,79 62,74
PARECER 3 100 75 85,71
DECISAO 1 100 100 100

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A andlise dos resultados demonstrou que:

e ORGAO OU ENTIDADE, NORMATIVOS LEGAIS (“NORMA”), PRAZO DE
VENCIMENTO (“PRAZ0O”) e ACORDAO obtiveram bons desempenhos, em especial os dois
primeiros, dada a alta complexidade inerente a formacao dessas classes, conforme relatado pre-

viamente;

e LOCALIDADE apresentou desempenho razodvel; no entanto, a baixa quantidade

de ocorréncias na base de teste ndo permitiu se extrair maiores conclusdes a respeito;

e VALOR MONETARIO (“VALOR”), PARECER ¢ DECISAO NORMATIVA
(“DECISAO”), embora tenham obtido niveis satisfatérios de acuricia, também carecem de uma

avaliacdo em bases mais amplas; e

¢ PROGRAMA DE GOVERNO (“PROGRAMA”) igualmente nao foi submetido a
uma avaliagdo com uma grande massa de testes; aqui, porém seu baixo score chama a ateng¢ao;
atribui-se o fato a um menor nimero de incidéncias desta classe nos acérdaos, o que implica

um menor volume de entidades treinadas; outro elemento contribuinte, embora em menor grau,

? Total de entidades previstas pelo modelo, incluindo as repeti¢des.
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€ o efeito das ocorréncias sem qualificador, j4 relatado, quando a entidade é grafada abreviada
ou por meio de sigla, tais como “Procrofe”, “Pnae” e “PDDE”, o que dificulta a descoberta do

contexto em que ela esta inserida;

Foram executados ainda dois testes pontuais. No primeiro, verificou-se a capacidade
do modelo em identificar entidades nao presentes na base usada para treinamento. Para tanto,
substitui-se as entidades reais por ficticias, inexistentes na base de treinamento, e submeteu-se
a “nova” deliberacdo ao modelo. Como pode ser visto na Figura 26, todas as entidades foram

corretamente identificadas.

Figura 26 — Exemplo de acérddao com entidades ndo treinadas previstas em destaque.

Os Ministros do Tribunal de Contas da Uniae, reunidos em Sessao de 2° Camara, ACORDAM, por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso V,

alinea’c’, e 250, inciso |1, do Regimento Interno do TCU, aprovado pela _ em reiterar a determinac 3o contida no item

_ , para que, em novo e improrrogavel prazo de | dez anos PRAZO |, a contar da ciéncia desta deliberagio, informe a este Tribunal
sobre as medidas adotadas visando & devoluco dos recursos transferidos ao municipio de | Abadia de Goias/GO LoCALIDADE  , em virtude da

producdo insuficiente relacionada com a falta de comprovag 3o do cumpnimento da carga horaria minima prevista para os profissionais das equipes do

— , atual Estratégia de Saude da Familia (ESF), no valor de = R$ 99.999,99 vAaLor (noventa e nove

mil, novescentos e noventa e nove reais e noventa e nove centavos), bem como scbre as providéncias relacionadas ao saneamento das demais

iregulandades apontadas no Relatério de Auditeria n® 13.736 do Departamente Nacional de Auditoria do SUS (Denasus), instaurando, se for o caso, a

S U O UGS Sy U AU [ S0 SO S S SO~ U U U U T TP SR

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

No segundo teste, desejava-se saber se 0o modelo tinha a habilidade de promover algum
nivel de desambiguacdo. Usando o mesmo exemplo base, foi incluida a expressdo “1 ano” em
dois locais do texto, um em referéncia ao prazo de vencimento da determinacgao e outro relativo
A duracgdo das irregularidades apontadas. Vé-se na Figura 27'° que, acertadamente, apenas a
primeira ocorréncia foi marcada como entidade da classe PRAZO, enquanto nada foi apontado

na segunda (destaque do autor).

10 As demais entidades foram omitidas para melhor destaque do caso em questdo.
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Figura 27 — Exemplo de acérddo com caso de desambiguacao.

Os Ministros do Tribunal de Contas da Unide, reunidos em Sess&o de 2 Camara, ACORDAM, por unanimidade, com fundamento nos arts. 143, inciso V,
alinea 'c’, e 250, inciso |1, do Regimento Interno do TCU, aprovado pela Resclucio n® 246/2011, em reiterar a determinac&o contida no item 1.7.1 do
Acérdao 1.071/2015-TCU-22 Camara, a Diretoria Executiva do Fundeo Nacional de Sadde do Ministério de Salde (FNS/MS), para que, em novo &
improrrogavel prazo de 1 ano PRAZO |, a contar da ciéncia desta deliberagao, informe a este Tribunal sobre as medidas adotadas visande & devoluggo
dos recursos transferidos ao municipio de Santana do Cann/CE, em virtude da produco insuficiente relacionada com a falta de comprovaco do
cumprimento da carga hordria minima prevista para os profissionais das equipes do Programa Salde da Familia (PSF), atual Estratégia de Salde da
Familia (ESF), no valor de RS 85.560,00 (oitenta e cinco mil, quinhentos e sessenta reais), bem como sobre as providéncias relacionadas ao saneamento
das demais irregularidades apentadas no Relatéric de Auditoria n® 13.786, no pericdo I:Io Departamento Nacional de Auditeria do SUS
(Denasus). instaurando, se for o caso, a tomada de contas especial, sem prejuizo de fazer as seguintes determinaces, de acorde com os pareceres

emitidos nos autos:

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Ambos os testes parecem supor que tanto a descoberta de novas entidades quanto a
desambiguacdo parecem funcionar em alguma medida no modelo treinado. Contudo, a confir-
macao de tais propriedades ainda carece de testes mais abrangentes.

Por ultimo, verificou-se a ocorréncia de 35 casos previstos corretamente, porém nao

anotados ou anotados indevidamente. Dentre eles, destacaram-se:

e (Os acérdaos indicados na expressao “acordaos 1884/2010 - Relator Ministro Ben-
jamin Zymler; 307/2011 - Relator Ministro-Substituto Augusto Sherman; 2962/2012 - Relator
Ministro José Mucio Monteiro; 3400/2012” foram anotados separadamente; no entanto, 0 mo-
delo indicou tratar-se de uma tnica entidade, o que se coaduna com as premissas adotadas neste
estudo, no sentido de se registrar em conjunto entes que nao subsistem isolados do ponto de

vista semantico, quando presente apenas um unico termo qualificador;

® As entidades “Concérdia do Pard/PA” e “Maurilandia do Tocantins/TO” foram
anotadas erroneamente como pertencentes a classe PRAZO, porém classificadas adequada-

mente como LOCALIDADES pelo modelo;

¢ A entidade “Recomendacdo Conjunta 66/2014 do Ministério Publico Federal e da
Controladoria-Geral da Unido” foi anotada apenas como “Recomenda¢ao Conjunta 66/2014”,

contudo reconhecida acertadamente pelo modelo em toda a sua extensao descritiva; e
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e (Os 6rgaos indicados no trecho “Determinar ao Ministério da Cidadania e ao Dnit-
SRE/MT, que...” foram incorretamente anotados como uma unica entidade, porém perfeita-

mente capturados em separado pelo modelo.

4.6 IMPLANTACAO

A ultima etapa de um projeto de mineragdo € a disponibiliza¢do do produto desenvol-
vido no ambiente organizacional para uso em regime de produg¢ao pelos usudrios-alvo com vis-
tas a melhoria esperada dos processos de negécio. Envolve o empacotamento e a documentagao
da solugdo, bem como a defini¢do da estratégia de manutenc¢do e evolugao.

No presente estudo, ndo foi possivel alcangar este estdgio, visto que algumas tarefas
ainda s@o necessdrias para a producao de uma versao final e operacional, tais como a otimizagao
do modelo e a normalizacao das entidades.

Ademais, o objetivo primeiro do trabalho foi avaliar a aplicabilidade de utilizacdo de
modelo de NERC para a extracdo de entidades na base textual de deliberacdes, com uso da
biblioteca spaCy. A partir dai, confirmada a proficuidade da solugdo, abre-se espaco para as
etapas subsequentes com vistas a sua complementacao, otimiza¢ao e empacotamento como pro-
duto final e acabado. Ademais, havera de se avaliar a necessidade de proposicao efetiva de agdao
formal, em linha com o planejamento institucional, de forma a legitimar a alocac¢io dos recursos

necessarios, assim como oficializar o envolvimento das unidades participantes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo trata das conclusdes e apresenta os trabalhos futuros sugeridos a partir

dos resultados obtidos neste trabalho.

5.1 CONCLUSOES

A aplicagdo da técnica de extracdo e classificagdo de entidades na base textual de acor-
daos do TCU, por meio de modelo estatistico disponivel na biblioteca spaCy, se mostrou muito
promissor para a maioria das classes pesquisadas. Os resultados demonstraram acuricia acima
de 85% em 7 das 9 classes de entidades avaliadas. Em especial, a identificacdo de 6rgaos e
entidades e de normativos legais em seus mais variados instrumentos apresentou, mesmo em
um modelo ndo otimizado, resultado satisfatério o suficiente para embasar a continuidade das
pesquisas.

No entanto, algumas classes, como locais e programas de governo, requerem uma ava-
liacdo mais cuidadosa e, possivelmente, uma solucdo mais abrangente. Nestes casos, onde o
dominio da informacao € finito e conhecido, uma tarefa complementar de vinculagdo com bases
de referéncias pode ser necessdria para assegurar maior cobertura na extra¢ao. Ainda assim, no
caso de LOCALIDADE, foi possivel obter uma acuricia acima de 80%, o que j4 permite extrair
uma razodvel no¢do quanto ao alcance da atuag@o do Tribunal no ambito nacional, como mostra
a figura seguinte contendo a indicagdo dos municipios citados nas deliberacdes exaradas duran-

tes os ultimos dez anos.
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Figura 28 — Municipios citados nas delibera¢des nos tltimos dez anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Por fim, o emprego de modelos estatisticos para a captura de entidades bem formadas,
tais como prazos e valores monetdrios, cujas notagdes sao relativamente padronizadas, parece
nao ser a melhor abordagem. Os resultados obtidos sugerem que a extragdo baseada em regras
oferece uma melhor alternativa de custo x beneficio.

Em suma, a evolug@o dos algoritmos de aprendizado de maquina tem permitido ala-
vancar as técnicas de mineracao textual como a NERC, especialmente quando aplicada sobre
um modelo customizado e treinado em corpus especifico. No entanto, os estudos sugerem que
as andlises devem ser realizadas classe a classe, visto que o desempenho do modelo ¢é afetado
nao apenas pela extensdo do treinamento, como também pelas propriedades de cada entidade,
tais como seu padrao de ocorréncia e seu grau de variabilidade. No caso presente, o estudo
apontou a viabilidade para a extracdo semiautomatica de 6rgaos/entidades, normativos legais e
acorddos por meio de modelos puramente estatisticos, de programas de governo e municipios
por meio de modelos estatisticos complementado com métodos de pesquisa, e prazos de venci-

mento, valores monetarios, pareceres e decisdes normativas por meio regras.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Dada a limitacdo de tempo, ndo foi possivel neste trabalho a execucao de simulag¢des
com variagdes na parametrizacdo do modelo. Conforme ja citado, o spaCy oferece a possibili-
dade de refinamento de quase 50 hiperparametros nas rotinas de pré-treinamento e treinamento.
Também é possivel ajustar a dimensionalidade e o tamanho da janela deslizante usado pelo
algoritmo de geracdo do vetor de palavras. Visto que tais operagdes consomem considerdvel
tempo de processamento, elas devem somente ser realizadas apds a compreensao de cada para-
metro e seu possivel efeito no contexto da solugdo, de forma a se identificar os candidatos mais
promissores. Por outro lado, a otimizac¢do de qualquer modelo € essencial para a maximizagao
de sua precisao e deve ser realizada na sequéncia do presente estudo.

Outra tarefa necessdria € a resolucdo das entidades, conhecida por Vinculag¢do de En-
tidade Nomeada (Named-Entity Linking — NEL)!!, a fim de atribuir identidade tnica as entida-
des por meio de correspondéncia dos termos a bases externas de referéncia (de municipios, de
orgdos ou de programas de governo, por exemplo) . Trata-se de etapa imprescindivel, pois além
de erros ortograficos, uma mesma entidade pode ser grafada de diversas formas. E o caso de
ORGAO OU ENTIDADE, cujo nome ora € escrito por extenso, ora abreviado, ora com sufixo
indicativo de sua natureza comercial (p. ex. “S. A.”). A titulo de exemplo, foram encontradas
21 anotacdes diferentes para a entidade “Petrobras”. Portanto, o desafio de converter informa-
cdo ndo-estruturada em estrutura passa inevitavelmente pela regularizacdao dos dados.

Por fim, porém igualmente relevante € a tarefa de resolug¢do de coreferéncias (corefe-
rence resolution), que consiste em identificar os diferentes termos vinculados a mesma referén-
cia semantica. No exemplo “recomendar a Mesa do Congresso Nacional e a sua Comissao Mista
de Planos, Orcamentos Publicos e Fiscalizacdo que...”, o modelo identificou duas entidades
distintas da classe ORGAO OU ENTIDADE - Mesa do Congresso Nacional e Comissdo Mista
de Planos, Orcamentos Publicos e Fiscalizagdo. A segunda, no entanto, ndo possui acep¢cao
prépria (comissdo de onde ?), carecendo, portanto, de tratamento complementar para que sua

referéncia (Congresso Nacional) seja identificada.

I Também denominada de Desambiguagdo de Entidade Nomeada (Named-Entity Disambiguation —
NED), Normalizag¢do de Entidade Nomeada (Named-Entity Normalization — NEN), ou simplesmente NERD.
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APENDICE A - Hiperparametros

A seguir sdo apresentados os valores default utilizados nas rotinas de pré-treinamento
e de treinamento.

Pré-treinamento

Figura 29 — Hiperparametros de pré-treinamento.

NOME DESCRICAO DEFAULT

width Largura das camadas CNN 96

depth Profundidade das camadas CNN 4

cnn-window Tamanho da janela das camadas CNN |

cnn-pieces Tamanho maxout das camadas CNN 3

use-chars Incorporacio baseada em caracteres Falso

sa-depth Profundidade das camadas self- 0
artention

embed-rows Nimero de linhas incorporadas 2000

loss-func Fungio Joss para usar como objetivo cosine
(*L2™ ou “cosine™)

dropout Taxa de dropout 0.2

batch-size Nli.mcru de palavras por lote de 3000
treinamento

max-length Miximo de palavras por exemplo 500

min_length

seed

Fonte: (SPACY, 2017).

Minimo de palavras por exemplo

Semente para geradores de niimeros
randdmicos

i

0

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.
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Treinamento

Figura 30 — Hiperpardmetros de treinamento.
NOME DESCRICAO DEFAULT
dropout_from Taxa inicialde dropout 0,2
dropout_to Taxa final de dropout 0,2
dropout_decay Taxa de mudanca do dropout 0
batch_from Tamanho inicialdo lote 1
batch_to Tamanho final do lote 64
batch_compund Taxa de aceleraciodo tamanhodo lote 1,001

Largura das tabelas de incorporacioe

token_vector width .. 128
- - das camadas convolucionais

embed size Numero de linhas das tabelas de 7.500
N incorporacio

hidden width Tamanho das camadas ocultas de 128
- parsere NER

learn_rate Taxa de aprendizado 0,001

optimizer B1 Adam solver momentum 0.9

optimizer_ B2 Adam solver adagrad-momentum 0,999

optimizer_eps Adam solver epsilon value 1e-08

L2 penalty Penalidade do L2 regularization 1le-06

grad_norm_clip Gradiente L2 norm constraint 1

Fonte: (SPACY, 2017).

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.
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APENDICE B — CODIGOS-FONTE

A seguir sdo apresentados os codigos-fonte utilizados no desenvolvimento do modelo.

Os cddigos foram escritos em Python e executados na plataforma Jupyter Notebook.

Cédigo-fonte para pré-processamento

from gensim.models import Word2Vec
import nltk

import json
import io
import time

eta = time.time ()

data_dir="../data"
texts = []

# leitura do corpus
with io.open(data_dir+'/corpus-train.json', encoding='utf8') as f_corpus:
data_corpus = json.load(f_corpus)

for i, record in enumerate(data_corpus):
texts.append(record['text'])

## pré-processamento

# remogcdo de pontuagdo
sentences = []
for i in range(len(texts)):
sentences = [re.sub(pattern=r'[\!"#5%&\*+,—./:;<=>2@"_" () |~=]",
repl="'",
string=x
) .strip().split (' ') for x in texts[i].split('\n"')]
sentences = [x for x in sentences if x != ['']]
texts[i] = sentences

# remogdo de stop words

nltk.download('stopwords")

nltk.download('punkt"')

stopwords = nltk.corpus.stopwords.words ('portuguese')

for i in range(len(texts)):
texts[i][0] = [w for w in texts[i][0] if w not in stopwords]

# concatenacdo de todas as sentengas em uma uUnica lista
all_sentences = []
for text in texts:

all_sentences += text

# treinamento do modelo

model = Word2Vec(all_sentences,
min_count=5,
size=200,
workers=2,
window=10,
iter=30)

# gravagdo do modelo
model.save (data+'/word2vec')
model.wv.save_word2vec_format (data+'/word2vec.txt', binary=False)

print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.



Cadigo-fonte para conversao de formato e verificacao dos dados
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import subprocess
import json
import Jjsonlines
import io

import time

eta = time.time()

def gera_doc(nlp, record):

patterns = [{'label': label, 'pattern': pattern} for pattern, label in record]'patter
ns']]

er = spacy.pipeline.EntityRuler (nlp, patterns=patterns)

doc = er(nlp(record['text']))

doc.is_parsed = True

return doc

def run (command) :

print (command)

result = subprocess.run(command, shell=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subproces
s.PIPE, universal_newlines=True)

print (result.stdout)

if result.stderr is not None: print(result.stderr)

# define varidveis e entidades
data="../data"
initmodel="../model/initial"

## converte os dados para o formato json serializado e as anotagdes para o padrdo BILOU

# dados de treinamento
with io.open(data+'/train-origin.json', encoding='utf8') as f_train:
data_train = json.load(f_train)

result_train=[]

for i, record in enumerate (data_train):
doc = gera_doc(nlp, record)
result_train.append(spacy.gold.docs_to_json(doc, id=i))

with open(data+'/train.json', 'w') as fh:
fh.write(json.dumps (result_train))

# dados de validagédo
with io.open(data+'/dev-origin.json', encoding='utf8') as f_dev:
data_dev = json.load(f_dev)

result_dev=[]
for i, record in enumerate (data_dev):
doc = gera_doc(nlp, record)
result_dev.append (spacy.gold.docs_to_json(doc, id=i))

with open(data+'/dev.json', 'w') as fh:
fh.write(json.dumps (result_dev))

# dados de teste
with io.open(data+'/test-origin.json', encoding='utf8') as f_test:
data_test = json.load(f_test)

result_test=[]

for i, record in enumerate (data_test):
doc = gera_doc(nlp, record)
result_test.append(spacy.gold.docs_to_json(doc, id=i))

with open(data+'/test.json', 'w') as fh:
fh.write(json.dumps (result_test))

# executa rotina de verificagcdo dos dados de treinamento e validacdo
run ("python3.6 -m spacy debug-data pt "+data+"/train.json " +data+"/dev.json -b "+initmod
el+" -p ner -V")

print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.



Cédigo-fonte para inicializacao do modelo

79

import spacy
import subprocess
import Jjson
import Jjsonlines
import io

import time

eta = time.time ()

def gera_doc(nlp, record):

patterns = [{'label': label, 'pattern': pattern} for pattern, label in record]'patter
ns']]

er = spacy.pipeline.EntityRuler (nlp, patterns=patterns)

doc = er(nlp(record['text']))

doc.is_parsed = True

return doc

def run (command) :

print (command)

result = subprocess.run(command, shell=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subproces
s.PIPE, universal_newlines=True)

print (result.stdout)

if result.stderr is not None: print(result.stderr)

# define varidveis e entidades

initmodel="../model/initial"
data="../data"
entities = ["NORMA","ACORDAO", "DECISAO", "PARECER", "ORGAO_ENTIDADE", "PROGRAMA", "LOCALIDADE

", "PRAZO", "VALOR" ]

# inicializa o modelo
run("rm -r "+initmodel)
run ("python3.6 -m spacy init-model pt "+initmodel+" —--vectors-loc "+data+"/word2vec.txt")

# carrega o modelo inicializado
nlp = spacy.load(model)

# cria o componente NER
ner = nlp.create_pipe("ner")

nlp.add_pipe(ner, last=True)

# adiciona as entidades customizadas
[ner.add_label (ent) for ent in entities]

# salva o modelo
nlp.to_disk (model)

print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.



Cédigo-fonte para o pré-treinamento do modelo
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import subprocess
import io
import time

eta = time.time ()

def run (command) :

print (command)

result = subprocess.run(command, shell=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subproces
s.PIPE, universal_newlines=True)

print (result.stdout)

if result.stderr is not None: print (result.stderr)

# define varidveis e pardmetros

data="../data"

initmodel="../model/initial" # word vector e componente NER customizado
premodel="../model/pretrain"

arguments="-i 100"

# executa o pré-treinamento
run("rm -r "+premodel)

run("python3.6 -m spacy pretrain "+data+"/pretrain.jsonl "+initmodel+" "+premodel+" "+arg
uments)
print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.



Cédigo-fonte para treinamento do modelo

81

import subprocess
import io
import time

def run (command) :

print (command)

result = subprocess.run(command, shell=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subproces
s.PIPE, universal_newlines=True)

print (result.stdout)

if result.stderr is not None: print (result.stderr)

eta = time.time ()

# define varidveis e pardmetros
data="../data"
initmodel="../model/initial"
premodel="../model/pretrain/model99.bin"
model="../model/train"
hiperparameters=""

arguments="-n 100"

# executa o treinamento
run("rm -r "+model)

run (hiperparameters+" python3.6 -m spacy train pt "+model+" "+data+"/train.json "+data+"/
dev.json —-p ner -t2v "+premodel+" "+arguments)
print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.
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import spacy

from spacy.gold import GoldParse
from spacy.scorer import Scorer
from spacy import displacy
import subprocess

import Jjson

import jsonlines

import io

import time

def gera_doc(id, record):
patterns = [{'label': label, 'pattern': pattern} for pattern, label in record|['patterns']]
nlp_gold = spacy.blank("pt")
er = spacy.pipeline.EntityRuler (nlp_gold, patterns=patterns)
nlp_gold.add_pipe (er)
doc = nlp_gold(record|['text'])
doc.is_parsed = True
data_test.append (spacy.gold.docs_to_json(doc, id=id))
return doc

def run(command) :

print (command)

result = subprocess.run(command, shell=True, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subprocess.PIPE
, universal_newlines=True)

print (result.stdout)

if result.stderr is not None: print (result.stderr)

eta = time.time ()

# define varidveis

model="../model/train/model-best"

data="../data/"

html="../html/"
entitieS:["NORMA","ACORDAO","DECISAO","PARECER","ORGAO_ENTIDADE","PROGRAMA","LOCALIDADE","PRAZO
" MUALOR™]

colors=["Red", "Blue", "Yellow", "Green", "Gray", "Brown", "Cyan", "Gold", "Lightgreen"]

colors_dic = {entities[i]: colors[i] for i in range(len(entities))}
options = {"ents": entities, "colors": colors_dic}

# carrega dados de teste
with io.open(data+"test-origin.json", encoding='utf8') as f:
data_test_origin = json.load(f)

## avaliacdo via API com uso de displacy

# carrega o modelo treinado
nlp_pred = spacy.load(model)
data_test=[]

scorer = Scorer ()

for id, record in enumerate(data_test_origin):
pred_value = nlp_pred(record['text'])
print (*[ (ent.label_, ent.text) for ent in pred_value.ents], sep="\n")

for id, record in enumerate(data_test_origin):
doc = gera_doc(id, record)

# extrai valor original ("gold")

gold_text = doc

gold_ents = ([ (ent.start_char, ent.end_char, ent.label_) for ent in doc.ents])
gold = GoldParse (doc=gold_text, entities=gold_ents)

# extrai valor previsto pelo modelo ("pred")
pred_value = nlp_pred(record['text'])

# calcula score
scorer.score (pred_value, gold, verbose=False)

# renderiza o resultado
displacy.render (pred_value, style="ent", options=options)

print (scorer.scores, "\n")

# avaliacdo via comando
run("python3 -m spacy evaluate "+model+" "+data+"test.json -dp "+html+" -R")

print ("Tempo de processamento: ", int((time.time()-eta)/60),"min")

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64368638.



