Uso de recuperacao de informacoes para auxilio a
elaboracao de pecas de processos do TCU

Marcos Tiburcio dos Santos Tabosa
Monografia - MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data

o
]
=
(a B
o
<
Vg
LLY
=
LLY
=
<
o
W
oc
LLY
>
=
=

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao

SAO CARLOS

ICMC
i







SERVICO DE POS-GRADUACAO DO ICMC-USP

Data de Depésito:

Assinatura:

Marcos Tiburcio dos Santos Tabosa

Uso de recuperacao de informacoes para auxilio a
elaboracao de pecas de processos do TCU

Monografia apresentada ao Departamento
de Ciéncias de Computacao do Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computacao,
Universidade de Sao Paulo - ICMC/USP,
como parte dos requisitos para obtencao
do titulo de Especialista em Inteligéncia
Artificial e Big Data.

Area de concentracio: Inteligéncia Artificial

Orientador: Prof. Dr. Roney Lira de Sales
Santos

Versao original

Sao Carlos
2024



AUTORIZO A REPRODUCAO E DIVULGACAO TOTAL OU PARCIAL DESTE TRABALHO,
POR QUALQUER MEIO CONVENCIONAL OU ELETRONICO PARA FINS DE ESTUDO E
PESQUISA, DESDE QUE CITADA A FONTE.

Ficha catalogréfica elaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi, ICMC/USP, com os dados
fornecidos pelo(a) autor(a)

Tabosa, Marcos
S856m Uso de recuperacao de informagées para auxilio & elaboragdo
de pecas de processos do TCU / Marcos Tiburcio dos Santos
Tabosa ; orientador Roney Lira de Sales Santos. — Sdo Carlos,
2024.
82 p. : il. (algumas color.) ; 30 cm.

Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) —
Instituto de Ciéncias Mateméaticas e de Computagdo, Universi-
dade de Sao Paulo, 2024.

1. Inteligéncia Artificial. 2. Recuperacdo de informacéo. 3.
Embedings. 4. BERT. 5. Sentence-BERT. 6. Similaridade por
Cosseno. 7. Tribunal de Contas da Unido. I. Santos, Roney L.
de S., orient. II. Titulo.




Marcos Tiburcio dos Santos Tabosa

Monograph presented to the Departamento
de Ciéncias de Computacao do Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computagao,
Universidade de Sao Paulo - ICMC/USP, as
part of the requirements for obtaining the
title of Specialist in Artificial Intelligence and
Big Data.

Concentration area: Artificial Intelligence

Advisor: Prof. Dr. Roney Lira de Sales Santos

Original version

Sao Carlos
2024






AGRADECIMENTOS

Agradeco a pequena Elis cuja chegada brindou esse periodo de estudos e, espe-
cialmente, agradeco a minha esposa, Lilian, pela dedicacao e carinho perante as novas

emocoes e responsabilidades.






RESUMO

TABOSA, Marcos T. S. . 2024. 82 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

O uso de inteligéncia artificial tem se demonstrado de grande valia em diversos processos
de trabalho. No &mbito do Tribunal de Contas da Unido (TCU), apesar das recentes
iniciativas voltadas ao uso de novas tecnologias, tarefas atinentes a andlise de questdes de
competéncia do referido 6rgao ainda carecem de uma ferramenta que possibilite recuperar,
de forma eficiente, elementos textuais de deliberagoes expedidas pelo Tribunal (tais como
argumentos, critérios e encaminhamentos) com potencial de servir ao corpo técnico para
analise de questoes ja enfrentadas anteriormente. Neste trabalho, foram utilizadas técnicas
de processamento de linguagem natural para construcao de uma solucao que, baseada em
similaridade seméntica, identifica e resgata trechos de delibera¢oes do TCU relacionados a
determinado assunto objeto de interesse. Em que pese a auséncia de critérios estritamente
objetivos para avaliar a solucao implementada, com base nas simulac¢oes realizadas, foram
obtidos indicativos de que a ferramenta desenvolvida tem o potencial de contribuir com o

aumento da produtividade, uniformidade e coesdao do exame de processos finalisticos do
TCU.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Recuperagao de informagao. Embedings. BERT.

Sentence-BERT. Similaridade por Cosseno. Tribunal de Contas da Uniao.






ABSTRACT

TABOSA, Marcos T. S. . 2024. 82 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

The use of artificial intelligence has proven to be of great value in various work processes.
Within the scope of the Tribunal de Contas da Unidao (TCU), despite recent initiatives
aimed at the use of new technologies, tasks related to the analysis of issues within the
jurisdiction of that body still lack a tool that makes it possible to efficiently retrieve
textual elements from deliberations issued by the Court (such as arguments, criteria and
referrals) with the potential to serve the technical staff to analyze issues previously faced.
In this work, natural language processing techniques were used to build a solution that,
based on semantic similarity, identifies and retrieves excerpts from TCU deliberations
related to a given subject of interest. Despite the absence of strictly objective criteria to
evaluate the implemented solution, based on the simulations carried out, indications were
obtained that the tool developed has the potential to contribute to increasing productivity,

uniformity and cohesion in the examination of TCU’s finalistics processes.

Keywords: Artificial Intelligence. Information Retrieval. Embedings. BERT. Sentence-
BERT. Cosine similarity. Tribunal de Contas da Uniao.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O poder publico, em praticamente todas as suas areas de atuagao, é célebre pela
producao de grandes volumes de informacao em forma de texto. Essa caracteristica da
burocracia estatal decorre especialmente da necessidade de atender aos principios da

publicidade, transparéncia e formalismo® a que estdao submetidos os atos ptiblicos?.

Documentos textuais constituem instrumentos de apoio as fun¢oes governamentais,
contribuindo para a preservacao de sua memoria e democratizagdo do acesso as informagoes
publicas. Nesse cendrio, adquire grande relevancia a gestao de documentos e informacoes
com o fim de dotar o Estado de eficiéncia e transparéncia perante o cidadao (Santos e
Torres, 2019).

Neste contexto, tem-se que as possibilidades de melhoria dos processos, do trata-
mento de informacgoes e da viabilizacdo da protecao e testemunho da atuacado publica,
mediante controle e monitoramento de documentos e arquivos, transpuseram suas finalida-

des a um patamar de considerdvel importancia (Cortes 1996).

No entanto, gerir o grande volume de documentos e informagoes que orientam a
atuacdo da maquina publica constitui um relevante desafio no qual ganham destaque os re-
cursos advindos da tecnologia da informacao — incluindo o uso de Inteligéncia Artificial (IA)

e Bigdata.

Apesar de geralmente constarem em documentos com tipologias predefinidas,
pode-se afirmar, seguramente, que a maior parte da informagao textual produzida pela
Administracao Publica nao se encontra estruturada de modo a permitir o facil acesso para

o publico em geral ou para o consumo do préprio 6rgao publico que a produziu.

Essa dificuldade de o proprio 6rgao acessar a informacao que produziu, prejudica

sua atuagao nas dimensodes (i) do planejamento (dificultando o direcionamento racional

1 Esses principios, consagrados pela doutrina do direito administrativo, sdo regulados ou

orientam diversos dispositivos legais expedidos pela Uniao, Estados e Municipios. Em ambito
federal, pode-se citar: (i) publicidade: art. 37 da Constituigdo Federal e art. 22, pardgrafo unico,
inciso V da Lei 9.784/1999; (ii) transparéncia: Lei 12.527/2011 (Lei de Acesso & informagao);
e (iii) formalismo: art. 60 da Lei 8.666/1993, Lei 9.784/1999 e diversas legislagoes especificas.
Ato administrativo é toda manifestacio unilateral de vontade da Administracdo Publica, que,
agindo nessa qualidade, tenha por fim imediato adquirir, resguardar, transferir, modificar,
extinguir e declarar direitos, ou impor obrigagoes aos administrados ou a si prépria. (...) O
exame do ato administrativo revela nitidamente a existéncia de cinco requisitos necessarios a
formagao, a saber: competéncia, finalidade, forma, motivo e objeto. Tais componentes, pode-se
dizer, constituem a infraestrutura do ato administrativo, seja ele vinculado ou discricionéario,
simples ou complexo, de império ou de gestao (Meirelles et al. 1991)
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de recursos a distintas demandas), (ii) da produtividade (exigindo revisoes e retrabalho
desnecessarios) e (iii) da homegeneidade da resposta (ensejando agdes variadas para
situagoes similares). Dessas observagoes parte a motivagao para elaboracao da presente

pesquisa.

Da vasta estrutura administrativa brasileira, interessa especificamente a este traba-
lho a produgao documental do Tribunal de Contas da Uniao (TCU), 6rgao de controle
externo do governo federal que auxilia o Congresso Nacional nas missoes de acompanhar
a execugao orcamentaria e financeira do pais e contribuir com o aperfeicoamento da

Administracao Publica.

Anota-se que, além das competéncias constitucionais e privativas do TCU que
estao estabelecidas na Constitui¢ao Federal (Brasil 1988), outras leis especificas conferem
outras atribuigoes ao referido Tribunal, dentre as quais estdao a Lei de Responsabilidade
Fiscal; Lei Complementar 101/2000 (Brasil 2000); as leis que regulam de licitagoes e con-
tratagoes publicas, a exemplo da Lei 8.666/1993 (Brasil 1993), 14.133/2021 (Brasil 2021)
e 13.303/2016 (Brasil 2016); e, anualmente, a Lei de Diretrizes Orgamentarias®.

Internamente, assim como se verifica em toda Administracao Publica, o TCU é
estruturado em unidades organizacionais as quais sao atribuidos assuntos, competéncias
ou tematicas especificas. No ambito do TCU, a atividade de controle externo exercida
pelo 6rgao é realizada pelas denominadas Unidades de Auditoria Especializadas, cujas
competéncias sao definidas com base na destinagao dos recursos fiscalizados, a exemplo de

investimentos das areas de satude, educagao, cultura e obras de infraestrutura.

E natural que as anélises de processos sob responsabilidade das citadas unidades
organizacionais se debrucem sobre determinados aspectos técnicos, legais, juridicos e
doutrinarios, bastante recorrentes — consequéncia inerente da especializagao por tematicas.
Assim, frequentemente, no ambito destas unidades organizacionais sao elaboradas pecas
processuais em que argumentos, fundamentos e critérios de andlise sao bastante similares
aos ja utilizados anteriormente em processo distinto ou mesmo em analises precedentes do

mesimno processo.

Por outro lado, ainda que a divisao de trabalho seja pautada por tematicas es-
pecificas, subsiste a necessidade de lidar na pratica cotidiana com uma ampla gama de
situagoes, assuntos e legislacoes. Ademais, no ambito das unidades finalisticas, as analises
requeridas nem sempre sao delegadas aos servidores que ja a trataram de questoes similares

anteriormente.

No momento deste trabalho, a Lei de Diretrizes Orcamentarias (LDO) que rege
o exercicio vigente é a Lei 4.791, de 29 de dezembro de 2023, disponivel
em https://www.gov.br/planejamento/pt-br/assuntos/orcamento/orcamentos-anuais/2024/
ldo/lei-de-diretrizes-orcamentarias-ldo


https://www.gov.br/planejamento/pt-br/assuntos/orcamento/orcamentos-anuais/2024/ldo/lei-de-diretrizes-orcamentarias-ldo
https://www.gov.br/planejamento/pt-br/assuntos/orcamento/orcamentos-anuais/2024/ldo/lei-de-diretrizes-orcamentarias-ldo
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Deve-se anotar que atualmente todos os processos do TCU sdo mantidos em
sistema informatizado (denominado eTCU), que realiza a gestdo de todas as pecas e
eventos processuais relacionados (como tramites, comunicagoes, pedidos de vista etc.).
No citado sistema também sao geridas as pecas elaboradas pelo préprio corpo técnico
do Tribunal nas quais sao formalizadas as analises relativas as atribui¢oes finalisticas do
orgao.

Ocorre que o grande volume de documentacao associado a cada processo representa
real obstaculo a localizagdo de elementos textuais (assim entendidos como tépicos, frases
ou paragrafos) que poderiam servir de auxilio & andlise de questoes recorrentes — situacao
ainda mais evidente em processos que ja superaram algumas das suas diversas etapas e,

invariavelmente, acumulam centenas de documentos em seu escopo.

Encontram-se disponiveis, ao publico interno e externo, ferramentas dedicadas a
busca textual, baseada em palavras-chave, na base de jurisprudéncia do TCU (denominada
“Pesquisa Integrada™). No entanto, nio existe uma solugao especifica voltada a recuperar,
de forma pratica, analises técnicas anteriores relacionadas a esséncia de determinada

matéria enfrentada no ambito de um novo processo.

Desta forma, o problema ao qual se dedicou o presente trabalho diz respeito a
inexisténcia de solugoes eficientes de busca e compartilhamento de informacoes sobre
andalises de assuntos tratados em momento anterior no ambito do TCU - situagdo que esta
associada (i) a perda de produtividade, em razao do retrabalho na construgao de andlises
sobre temas recorrentes, e (ii) maior heterogeneidade no exame e nos encaminhamentos

conferidos a questoes idénticas, avaliadas em distintos processos.

1.2 Hipoteses

No panorama apresentado, o presente trabalho assumiu como hipétese que as
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) podem contribuir para facilitar o
acesso, de forma eficiente, a trechos de documentos técnicos potencialmente tteis para

o exame de questoes recorrentemente enfrentadas no ambito dos processos de controle
externo do TCU.

Assim, a solucao desenvolvida neste trabalho baseou-se em ferramenta de captura
do conteiddo seméantico de pardgrafos (ou mesmo pequenas sequéncias de palavras) de
textos fornecidos como entrada, para a identificacao de partes de outras deliberacoes ja

expedidas pelo Tribunal que abordaram assuntos similares ou correlatos.

4O TCU disponibiliza ao ptiblico externo quatro bases de dados para pesquisa de sua jurispru-

déncia: Acordaos, Jurisprudéncia Selecionada, Publicagoes, Stimulas, com links disponiveis
em https://portal.tcu.gov.br/jurisprudencia/, também é possivel encontrar similares informa-
¢oes em ferramenta mais acessivel ao usudrio em https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/pesquisa/
integrada


https://portal.tcu.gov.br/jurisprudencia/
https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/pesquisa/integrada
https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/pesquisa/integrada
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1.3 Objetivos

Em esséncia, o presente trabalho se voltou ao desenvolvimento de uma solucao de
auxilio a escrita de analises de processos, que propicia o resgate de argumentos, critérios
e encaminhamentos de producgao textual anterior relacionada a determinado assunto

submetido ao exame de uma unidade técnica do TCU.

Nessa esteira, o objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver um algoritmo
com o intuito de auxiliar o exame de temas comuns aos processos de controle externo do
TCU; resultado obtido por meio de uma solucao baseada em processamento de linguagem
natural que, a partir de sentengas sobre determinada questao técnica ou juridica, identifique

(e sugira) trechos de anélises anteriores correlacionadas ao assunto tratado.

O atingimento dos propdsitos apresentados esta vinculado a resolugao dos seguintes

objetivos especificos:

o defini¢oes acerca da quantidade e caracteristicas dos textos que compuseram os
repositorios (datasets) de deliberacoes do TCU, dos quais sao resgatados os textos que

tém potencial de serem “reutilizados” ou “readaptados” nas novas analises;

» pesquisa e escolha de alternativas tecnolégicas adequadas para implementacao,
armazenamento dos datasets de documentos textuais, a exemplo da estrutura dos dados

manipulados;

« testes e decisoes acerca das opgoes para pré-processamento dos textos dos
citados repositérios de textos técnicos, no que se incluiu o tratamento de stopwords, as

especificagoes de tokenizagdo, bem como a utilizacao de técnicas de Stemming;

o implementacao de modelo de identificagdo de similaridade semantica entre
elementos do texto de entrada (frases ou sequéncias de palavras sobre determinada

questdo) e os textos do repositério de documentos produzidos no &mbito do TCU;

o implementagao de algoritmo para apresentacao de forma rapida e assertiva das
sentencas do repositorio identificadas pela solucao, que também possibilite ao usuario
acesso a partes dos documentos contiguas as referidas sentencas sugeridas — com o fim de

fornecer informacoes sobre o contexto original em que as sentencas foram utilizadas.

1.4 Organizacao do trabalho

Ao todo, o contetido do presente trabalho ¢é dividido em cinco capitulos. Sucedendo
este primeiro capitulo introdutério, o Capitulo 2 tem por propésito assentar a fundamen-
tagao teodrica da solucao utilizada nesta pesquisa. Apds a apresentacdo dos principais
conceitos relacionados a dados, informacao e conhecimento, esse segundo capitulo traz
um panorama das principais caracteristicas e dos avangos das areas da Inteligéncia Arti-

ficial (IA) e do Processamento de Linguagem Natural (PLN), com enfoque especial nos
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processos envolvidos na presente investigacao.

O Capitulo 3 trata da metodologia adotada para elaboracao da solugao implemen-
tada, no se inclui o detalhamento de procedimentos utilizados para construcao, tratamento
e transformacoes das bases de dados textuais constituidas a partir de repositorio de delibe-
racoes do TCU. Nesse capitulo sdao delineadas as especificagoes do modelo utilizado para
tarefa de recuperacao de informagoes — que constitui o instrumento de operacionalizacao

dos aspectos tedricos relacionados a presente pesquisa.

Em sequéncia, o Capitulo 4 versa sobre os resultados obtidos pela solu¢ao imple-
mentada, baseada em recuperagdao de informacoes de deliberagoes do TCU, ao que se
segue o Capitulo 5 que apresenta as conclusoes obtidas a partir dos esforgos tedricos e
praticos envolvidos no trabalho realizado, bem como as consideracoes acerca de possiveis
aperfeicoamentos vislumbrados e potenciais identificados para ampliagdo do uso da solucgao

desenvolvida.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos relacionados ao presente
trabalho, o que se fez tangenciando contetdos que ajudam a localizar o objeto de pesquisa

no vasto campo das disciplinas envolvidas.

Neste contexto, inclui-se a apresentacao de conceitos, recursos e ferramentas utiliza-
das no desenvolvimento do objeto deste trabalho, seguindo-se a organizagao representada

na figura a seguir:

Figura 1 — Abordagem adotada na fundamentagao tedrica

INSUMOS do trabalho, assim Conceitos relacionados 3 Conceitos, classificagdes,
entendidos os dados e > area de dados » abordagens, areas de
subprodutos (Topico 2.1) estudo corelacionadas
Fundamentagdo
teorica da aplicagio e 5 2
i P : & PR Histarico, classificagbes,
de auxilio 3 escrita de Inteligéncia artificial il del
i S (Topico 22) P usos, avangos e modelos
P * utilizados no trabalho

RECURSOS e FERRAMENTAS
utilizadas para implementagio

da aplicagao proposta Processamento de Conceitos, classificagdes,
Linguagem Matural » paradigmas, tendéncias
(Tépico 2.3) na area de PLN

Fonte: Elaboracao propria

Passa-se, assim, a apresentacao de conceitos relacionados a exploracao de dados.

2.1 CONCEITOS RELACIONADOS A ANALISE DE DADOS

A famosa frase do matematico britanico Clive Humby, “Dados sdo o novo petréleo”

(Data is the new oil), a cada dia se reafirma pelos esforgos das companhias de tecnologia
para obtencao e andalise dos variados tipos de dados que nos cercam — demonstrando que,

de fato, dados sdo insumos com inegaveis potenciais econémicos, politicos e sociais.

Assim como o petréleo, os dados, em seu “estado bruto”, ndo possuem tanta
utilidade. Dai a importancia dos processos de beneficiamento desses recursos. No caso
do citado combustivel fossil tem-se os processos de refinamento; no caso dos dados o
“beneficiamento” envolve procedimentos de selecao, limpeza, tratamento e transformagoes,

que antecedem as técnicas analiticas.

Por outro lado, diferentemente do petroleo, os dados nao sao um recurso escasso.

Ao contrario, atualmente dados cercam massivamente o homem contemporaneo — nao
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sendo exagero dizer que os dados é que estao “pastoreando” a espécie humana para a um

destino incerto. A esse insumo abundante sao dedicadas as proximas partes deste trabalho.

Para tanto, adota-se como organizacao para o presente subtopico a estrutura da
conhecida Pirdmide do Conhecimento, também intitulada Hierarquia DIKW (que decorre
da abreviatura, em inglés, de Data, Information, Knowledge, Wisdom), em portugués:
dado, informacao, conhecimento e sabedoria. Trata-se de uma estrutura de informacoes hi-
erarquizadas, estudada pelo tedrico organizacional norte-americano Russell L. Ackoff 1989,

na qual cada camada adiciona valor a camada que a antecede:

Figura 2 — Piramide do conhecimento

Por qué? ]

Sabedoria

Como? J

Conhecimento

Quem? O Que?
Quando? Onde?

Informacgdo

Dado

Fonte: Elaboracao propria

2.1.1 Dados

A palavra “dados” é originada de data, que em latim é o plural de datum (“aquilo
que se d4”, segundo OECD 2008). Dados podem ser compreendidos como observagdes

documentadas ou resultados de medicao.

Noutra definicdo, dados sao sequéncias de simbolos quantificados ou quantificaveis.
Enfim, de forma mais concreta, considera-se dado um documento, uma informacao ou um
testemunho que permite chegar ao conhecimento de algo ou deduzir as consequéncias de

um fato.

Em geral um dado isolado nao é muito til, para uma analise consistente normal-
mente é necessario um montante relevante de dados, que, no presente contexto, passa-se a

denominar dataset.
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2.1.1.1 Classificagao dos dados quanto aos tipos primarios

Existem distintas classificagoes de dados. Tendo por enfoque os processos de
machine learning que servem a presente investigacao, opta-se por apresentar os dados em

quatro tipos: numéricos, categoricos, séries temporais e textuais.

Os dados numéricos (do inglés numerical data), também sdo conhecidos como
dados quantitativos (quantitative data), sdo representados por meio de nimeros, possibili-
tando a realizacdo de operacoes matematicas ou estatisticas — tendem a ser o tipo de dado

que demandam menores esforgos de pré-tratamento para os objetivos pretendidos.

Os dados numéricos sao divididos em dois grupos:

(a) Continuos — podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo, e podem ser
divididos, infinitamente, em partes; na pratica sao esses dados originarios de medigoes

(a exemplo de dimensoes geométricas e temperatura); e

(b) Discretos — s podem assumir valores especificos e separaveis dentro de um intervalo;
sao valores distintos, representando itens ou ocorréncias contaveis (a exemplo do

nimero de palavras em um texto).

Os dados categodricos (categorical data) dizem respeito a caracteristicas quali-
tativas dos elementos de um conjunto observado, como, por exemplo, as cores de um
automével ou seu local de licenciamento. Outros exemplos sdo: género, classe social,

profissao, escolaridade e tipo sanguineo.

Dados categéricos podem assumir apenas um numero limitado, e, geralmente, fixo,
de valores. Apesar de ser comum em base de dados atribuir indices numéricos a esses
dados, em si eles ndo tém valor matematico (por exemplo, ndo é possivel calcular uma

média entre cores e cidades).

As séries temporais (time series), é uma sequéncia de observagoes de uma variavel
ao longo do tempo, ou seja, refere-se a dados que sao coletados com uma frequéncia temporal

especifica, como segundos, minutos, horas, dias, semanas, meses, bimestres e anos.

Uma das principais caracteristicas associadas as séries temporais ¢ que observagoes
vizinhas sdo dependentes. Assim, a andlise desse tipo de dado possibilita a deteccao
de tendéncias das variaveis observadas — o que constitui ferramenta indispensavel para

distintas areas, como finangas, economia, demografia e epidemiologia.

Por tltimo, dados textuais (text data), sdo os que mais interessam ao propdsito
do presente trabalho, estdo representados na forma de palavras, frases, paragrafos que dao

forma a comunicagao por meio de textos em determinada lingua.

Atualmente, pode-se afirmar que os dados textuais estao no centro dos interesses

comerciais e académicos na area da inteligéncia artificial, com uma ampla gama de
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aplicagoes que vao da recuperacao da informagcao, sumarizacao, analise de sentimento ou

chatbots baseados em aplicacoes generativas da lingua.

2.1.1.2 Classificacao dos dados quanto a sua organizacao

Um outro critério para classificacdo de dados diz respeito a forma como estao
organizados, o que estd associado diretamente a facilidade com a qual se dar o acesso a

eles. Sobre esse aspecto, sao elencadas as seguintes classificacoes!:

(a) Dados estruturados (Structured data) sdo padronizados em um formato tabular
de linhas e colunas, facilitando o armazenamento, analise e o processamento por
algoritmos. Sao exemplos de dados estruturados aqueles armazenados, por exemplo,

%W

nos campos “nome”, “endereco” e “nuimero de telefone”, em um banco de dados que

pode ser acessado via linguagem SQL;

(b) Dados semiestruturados (Semi-structured data) sdo uma mistura entre os formatos
anteriores. Embora tenha alguma organizacao, nao se adequam aos rigidos requisitos
de um banco de dados relacional. Exemplos de dados semiestruturados incluem
arquivos XML, JSON e HTML - formatos que desfrutam de crescente interesse em

razao do desenvolvimento de Big Data e de ferramentas e aplicagoes baseadas em

NoSQL; e

(c) Dados nao estruturados (Unstructured data) nao possuem um formato de dados
predefinido, representam o fenémeno da linguagem, sao normalmente o tipo dados
mais comumente encontrados no cotidiano, como textos da internet, relatorios

técnicos e pareceres juridicos.

2.1.2 Informacao

Apesar de ser dificil definir o que é informagao, pode-se assumir que a informagao
constitui o julgamento formado a partir de dados isolados ou agrupados, devidamente

interpretados e analisados (Vieira 1995).

Noutra concepcao, informagao representa as inovagoes do conhecimento humano, em
todos os ramos e atividades, e pode resultar tanto da agdo mental nao estruturada e informal
quanto do raciocinio organizado formalmente estruturado e concatenado (Furtado 1982,
apud Vieira 1995).

De acordo com Hayes 1986, informacao resulta de um processo realizado com os
dados ou com uma propriedade resultante destes dados. Para o autor, o referido processo,

que produz a informacao, pode se dar pela transmissao, sele¢do, organizagao ou anélise

dos dados.

1

InformagGes extraidas do site “What is text mining?”, disponivel em
urlhttps://www.ibm.com/topics/text-mining
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Ainda conforme Vieira 1995, o conceito de informagao, pressupoe um sistema de
comunicagao no qual se relacionam um emissor e um receptor. O emissor utiliza mecanismos
de informacao para transmitir conhecimentos que por sua vez devem ser absorvidos pelo

receptor para sua utilizagao.

Importa anotar que, ao lidar com informacoes, seja para fins académicos ou co-
merciais, deve-se ter o cuidado de observar a qual nivel de classificacdo a informacgao esta

associada, nesse sentido elenca-se, conforme Machado 2020:

(a) Informagao publica: pode vir a piblico sem consequéncias prejudiciais ao funciona-

mento normal da organizacao, neste caso a integridade nao ¢ vital;

(b) Informagao interna: deve ter seu acesso restringido, embora nao haja consequéncias
prejudiciais relacionadas ao acesso ou ao uso nao autorizado; a integridade deste
tipo de informacao é importante e precisa ser protegida, mesmo que eventuais falhas

nao tendam a representar impactos de grande relevancia para a organizacao;

(c) Informacao confidencial: confinada aos limites da organizagao, sua divulgagdo nao
autorizada ou perda pode acarretar impactos operacionais, prejuizos financeiros ou
perdas de imagem ou de competitividade — essa informacgao deve estar submetida
a rigidos controles de acesso, sua transmissao deve fazer uso de criptografia e seu

descarte deve seguir procedimentos de seguranca; e

(d) Informagcao secreta ou restrita: a seguranca e a integridade deste tipo de informagao
sdo cruciais para a organizagao, portanto, seu acesso deve ser restrito a um nimero
bastante reduzido de pessoas, devendo ser implementados procedimentos e politicas

de seguranca ainda mais rigidas do que as elencadas para a informacao confidencial.

Tendo sido apresentados conceitos basicos relacionados a “dado” e “informacao”,
com base na piramide do conhecimento ilustrada na Figura 2, passa-se a comentar sobre a
definicao de “documento”, para o qual é associado um subtépico ainda mais especifico
dedicado aos documentos de natureza juridica — visto ser esse o tipo de maior interesse

para este trabalho.

2.1.3 Documento

Os primeiros esforgos para conceituagao formal de documento sao atribuidos a Paul
Otlet, 1934. Em sua obra, traduzida para o portugués como “O tratado da documentacao:
o livro sobre o livro: teoria e pratica”, o autor elenca elementos caracteristicos que definem
um documento — termo que, na referida obra, nao se restringe apenas a documentos

textuais, mas, também, objetos iconograficos e audiovisuais (Souza 2013).

Assim como para os outros termos tratados neste capitulo, existem distintas defini-

¢oes para “documento”. Para se ter uma ideia da amplitude das concepcoes relacionadas ao
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assunto cita-se Suzanne Briet 1951, que ampliou o conceito de documento, ao considerar
que objetos colecionados em museus e animais vivos catalogados e expostos em zoologicos

poderiam ser considerados documentos (Souza 2013):

Uma estrela é um documento? Um seixo rolando em uma torrente é um
documento? Um animal vivo é um documento? Nao. Mas os documentos sao
fotografias e catalogos de estrelas, as pedras de um museu de mineralogia, os
animais catalogados e expostos em um zoolégico (Briet 1951), tradugao nossa).
(...) [Documento é] qualquer elemento concreto ou simbdlico, conservado, ou
registrado para fins de representar, reconstituir ou provar um fenémeno fisico
ou intelectual (Briet 1951, apud Souza 2013).

Buckland 1991 retoma a definicao de documento como fonte de informacao. Segundo
o autor, os objetos s6 devem ser considerados como documentos quando forem percebidos
nesse sentido. Assim, um objeto s6 podera ser conceituado como documento quando alguém

lhe atribuir a aptidao informativa.

A despeito das variadas concepgoes atribuidas ao termo “documento”, para fins
da presente investigagio, “documento” serda tomado como texto (escrito) que contém a

informagao relevante para o usudrio que a busca.

Neste contexto, o conceito adotado neste trabalho aproxima-se daquele anotado
por Vieira 1995, que, baseada em Pietsch 1966, define que um documento é constituido
por elementos que se inter-relacionam: (i) o emissor (autor); (ii) a informagao expressa em
uma linguagem e fixada em um suporte; e (iii) o receptor (leitor). Tem-se, portanto, um
documento como uma unidade transmissora e intermediaria que utiliza a linguagem para

o conhecimento de outras pessoas.

Ainda que se restrinja o conceito de documento a texto escrito, a depender dos
objetivos para o qual foi produzido (ou para qual receptor é enderecado), haveria uma
infinidade de possiveis classificagoes de documentos, como por exemplo: noticias da
imprensa, propostas comerciais, pareceres técnicos ou mesmo uma lista de compra de

supermercado.

Mesmo que produzidos em uma mesma lingua, cada tipo de documento pode
apresentar amplas variacoes do uso dessa lingua, a depender do género textual e de
aspectos associados ao conteiido da mensagem que se quer transmitir — o que envolve

contexto, objetivo e publico-alvo.

Desta forma, faz-se necessario salientar que o enfoque do presente trabalho diz
respeito especificamente a textos de natureza juridica, o que justifica discorrer sobre

algumas caracteristicas relevantes deste tipo de documento.
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2.1.3.1 Documentos Juridicos

Essencialmente, as informagoes de natureza juridica podem ser classificadas em

trés tipos: (i) legislacao, (ii) doutrina, e (iii) jurisprudéncia.

A legislagao pode ser definida como um conjunto de normas juridicas de natureza
coercitiva sobre determinado assunto, constitui a totalidade das leis de um Estado ou de

determinado ramo do Direito — sendo caracterizada por (Naufel 1965, apud Vieira 1995):

(a) ser produzida apenas pelo poder estatal competente; e

(b) ser de uso publico, podendo ser utilizada, coletada ou reproduzida por qualquer

pessoa.

A doutrina é o entendimento particular sustentado por um ou varios autores
especialistas sobre um aspecto legal (que normalmente nao se encontra integralmente

delineado pelo ordenamento juridico).

Com base em Reale 2001, apud Souza 2013, a doutrina é uma das “molas propulso-
ras, e a mais racional das forgas diretoras, do ordenamento juridico”. Consiste, portanto, no
trabalho cientifico dos juristas, que criam os modelos doutrinarios ou modelos dogmaticos.
A Doutrina nao estabelece normas, pois tem como objeto determinar no que consiste o
significado das disposic¢oes produzidas pelas fontes do Direito. No entanto, a lei nao poderia
atingir a sua plenitude de significado ou se atualizar, se nao tivesse como antecedente, o

trabalho cientifico produzido na doutrina.

Pode-se definir jurisprudéncia, define como “a sabia interpretacao e aplicacio
das leis a todos os casos especificos que sao submetidos a julgamento. Ou seja, o habito de

interpretar e aplicar as leis a fatos concretos” (Silva 2004, apud Vieira 1995).

Para Passos e Barros (2009), apud Souza 2013, jurisprudéncia corresponde ao
“conjunto de decisoes reiteradas de juizes e tribunais sobre determinada tese juridica,
revelando o mesmo entendimento, orientando-se pelo mesmo critério e concluindo do
mesmo modo”, ou, em sintese, “conjunto uniforme e constante das decisoes judiciais sobre

casos semelhantes”.

Uma pesquisa de jurisprudéncia pode ser orientada pelo assunto e/ou pelo tribunal
em que ela foi produzida. No caso do presente trabalho, por exemplo, pode-se antecipar
que para formagao do repositério de documentos (que serve de fonte para a ferramenta de
sugestao a escrita de documentos) foi selecionada jurisprudéncia com base em ambos os
critérios, visto que a pesquisa foi restrita a decisdes emanadas pelo TCU relacionadas a
determinadas areas de atuacao do érgao — esses critérios serao melhor delimitados quando

da apresentacao da metodologia deste trabalho.
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Em complemento, quanto as fungées dos textos juridicos, vale citar: (i) descri-
tiva: consiste em relatar o fato ou experiéncia; (ii) explicativa: faz a ligacao entre fatos e
fendmenos, formulando hipdteses sobre as relagoes entre eles; (ii) valorativa: emite juizo de
valor sobre a agdo humana; e (iv) normativa: regula a agdo humana por meio de disposigoes

legais.

Quanto as caracteristicas dos textos juridicos, deve-se ter em mente que tais
documentos nao tém por objeto a teoria ou filosofia do direito, mas sim suas aplicagoes.
Nesse sentido, vale pontuar que praticamente todos os tipos de conhecimento estao
relacionados ao Direito, ja que este campo abrange todas as facetas da vida, desde o

nascimento do homem até depois de sua morte (Passos 1994, apud Vieira 1995).

Nessa esteira, na linguagem juridica, destaca Lopez et al. 1972, apud Vieira 1995,
podem ser encontrados trés tipos diferentes de termos: (i) termos estritamente juridicos; (ii)
termos técnico-cientificos de outras areas; e (iii) termos da linguagem comum. Ressalta-se
que tais caracteristicas devem ser consideradas no desenho da aplicagoes de processamento
da linguagem voltados a textos juridicos — a exemplo de ferramentas voltadas a recuperacao

de informagoes juridicas (Passos 1994).

Outro aspecto que deve ser considerado no processamento da informacao juridica, diz
respeito a longevidade. Conforme (Vaswani et al. 2017), ndo existem formulas matematicas,
universalmente aceitas, que possam medir a degeneracao da informacao. Contudo, pode-se
afirmar que alguns tipos de informacao se tornam obsoletos mais rapidamente do que

outros, nessa categoria estao os contetidos tecnologicos e juridicos.

2.1.4 Conhecimento

Voltando-se ao terceiro nivel da piramide ilustrada na Figura 2, o conhecimento se
estabelece com base no tratamento do extrato das camadas anteriores (dados e informagao).
Pode-se conceituar conhecimento, como a compreensao de um conjunto de informagoes e
maneiras como essas informagoes podem ser tteis para apoiar uma tarefa especifica ou

para chegar uma decisao.

Em complemento, segundo Burnham et al. 2005, apud Oliveira e Carvalho (2008):
“Conhecimento é uma mistura fluida de experiéncia condensada, valores, informacao
contextual e introspecgao experimentada, a qual proporciona uma estrutura para a avaliagao

e incorporacao de novas experiéncias e informagoes”.

Com base nas defini¢oes apresentadas, ressalta-se que o conhecimento, por ser
derivado da informacao, nao é estanque, mas sim dinamico, como um sistema vivo, que

deve ser constantemente alimentado e estar exposto a interagao com o meio.
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2.1.5 Sabedoria

A partir do conhecimento tem-se discernimento a respeito de um assunto e adquire-
se a aptidao de trabalha-lo em conexao com outros conhecimentos ja acumulados. Esse
processo leva ao que se entende por sabedoria — a quarta e ultima camada da piramide
do conhecimento (Figura 2). Enfim: a sabedoria possibilita a capacidade de utilizar o

conhecimento acumulado de forma eficiente e tempestiva.

Cabe destacar que a tecnologia é ferramenta fundamental para os processos que
envolvem extracgao, tratamento e analise de dados, proporcionando a transposicao da
informacdo ao conhecimento, para posterior aquisicao da sabedoria de como melhor

aplica-lo.
2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Este topico tem por objetivo apresentar conceitos e fatos relacionados a inteligéncia
artificial, ao aprendizado de maquinas e as redes neurais. Ainda que sem pretensoes de
esgotar os assuntos tratados, almeja-se abordar brevemente ferramentas e recursos que sao

Uteis para a presente pesquisa.

Partindo do mais geral para o mais especifico, apresenta-se uma visao global de con-
ceitos e iniciativas que conduziram o desenvolvimento da inteligéncia artificial (item 2.2.1).
Passa-se, entdo, pela abordagem de técnicas de aprendizado de maquina (item 2.2.2),
para, em seguida, adentrar especificamente no aprendizado profundo (item 2.2.3), em
que o escopo da explanacao fica restrito a arquiteturas/modelos que estao diretamente

associados a solucao proposta neste trabalho.

2.2.1 Conceitos e caracteristicas

Segundo o diciondrio Merriam-Webster?, Inteligéncia Artificial (IA), do inglés
Artificial Intelligence (Al), é um ramo da ciéncia da computagao que lida com a simulagao
do comportamento inteligente em maquinas. Essa defini¢ao tornou-se bastante difundida,

bastando para comprovar isso uma rapida pesquisa do termo na internet.

Apesar de nao ser incorreto localizar a inteligéncia artificial como um ramo da
ciéncia da computacao, deve-se sempre ter em mente que o tema envolve assuntos como
aprendizado, percepc¢ao, memoria e representacao do conhecimento, dentre outros. Assim,
trata-se de um objeto de estudo multidisciplinar de interesse crescente de areas como

matematica, estatistica, ciéncia cognitiva, filosofia da mente, linguistica computacional etc.

Cabe anotar que “inteligéncia” é uma palavra derivada do latim composta pela
juncao dos radicais inter (“entre”, em portugués) e legere, que significa “escolher”. Assim
) ) b

a propria etimologia da palavra indicia que a inteligéncia estd associada a capacidade

2 Disponivel em https://www.merriam-webster.com/dictionary /artificial %20intelligence


https://www.merriam-webster.com/dictionary/artificial%20intelligence
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de escolha — condigao essencial para resolugdo de problemas ou execucao de tarefas
(Fernandes 2003).

Desde a Grécia Antiga ha discussoes sobre a capacidade de objetos inanimados
pensar e agir como humanos. No entanto, o conceito vigente para o termo Inteligéncia Arti-
ficial, remonta a 1955, quando foi proposto por John McCARTHY (McCarthy et al. 2006)

que aspectos da inteligéncia humana poderiam ser simulados por méquinas (Vieira 1995).

Neste contexto, a inteligéncia artificial dedica-se ao estudo de paradigmas de
analise de dados que nao sao explicitamente programados. Noutras palavras, a saida de
um algoritmo de inteligéncia artificial ndo ¢é resultado 16gico e deterministico dos codigos

utilizados na linguagem de programacao.

Ainda que nao seja o intuito da presente pesquisa discorrer detidamente sobre
os numerosos eventos significativos associados a inteligéncia artificial, sdo pontuados na
Figura 3 alguns dos principais avangos relacionados a essa drea (organizados de forma

esquematica por década):

Figura 3 — Principais fatos, por década, relacionados as areas de IA e PLN

Principais eventos
relacionados a Al e PLN

1950's 1960's
- Termo "Ariificial Intelligence” (John McCarthy) |

- Programas de jogo de Xadrez (Massachusetts)
- Linguagemde programacdo Lisp (John McCarthy) ‘

- Sistema Dendral baseado emIA

- ELIZA: primeiro chat bat comPLN (MIT)

- Test de Turing (Alan Turing) b
-APLPAC Report: 1° Invemo da 1A

- Interesses emtraducdes
- "Synfactics Strutures” (Chomsky)
- Gramatica generativa

1980's 1970's

- Primeiro sistema de visdo artificial

- DEC emprega Al para configurar pedidos de
sistemas de computador

- Primeiro veiculo Auténomo guiado por visio
artificial (Ernst Dickmanns)

- Ontologia
- Expert Systems (MYCIN)

1990's

- Robd industrial Unimate (GM)

- Case Grammars
- Semantic Networks
- Conceptual Dependency Theory

2000's

- Agentes inteligentes que percebem entorno
— - Deep Blue derrota o campedo nundial de xadrez
Gamy Kasparov (1BM)

- Statistical Models
— - Recurrent Neural Network (RNN)
- Long shorit-ferm memory (LSTM)

2020's

- Language Modeling
_ - Word Embeddings
- Google Translate
- APP comreconhecimento de fala (Google)

- Open Al - DALL-E (gerador de imagens)

- Large Languagem Model (LLM)
- GPT-3 (Open Al)

- ChatGPT (Open Al)

- integracéio do ChatGPT ao Bing e Windows (Microsoft )

Em azul: eventos relacionados a lA

Em verde: eventos relacionados a PLN

GPT-4 (Open Al)

2010's

- Rede AlexNet, capaz de reconhecer e classificar imagens

- Rabd bipede Atlas (Boston Dynamics)

- Rabd Atlas desenvolve nobilidade avancada emumcircuito de parkour
- Criacdo do AlphaGo que vende o campedo mundial do jogo Go (Google)
-Alpha Zero aprende a jogar xadrez por si propria (Google)

- Wayno: servico de taxi auténomo em Phoenix, Arizona

- Desafio ImageNet declara que computadores podem ter maior acuracia
que humanos no recohecimento de objetos

- Word2Vet

- Ascens&o das LSTM e CNN

- Autoencoder (Encoder-Decoder)

- Attention e Transformes

- Modelos Pré-treinados e Transfer Leaming

- Watson vence concurso de perguntas e respostas Jeopardy (IBM)
- Sisterma de reconhecimento de voz Siri (Apple)

- Orobo Eugene Goostman supera o Teste de Turing

Fonte: Elaboracao propria
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Para a presente pesquisa, merece destaque os avangos ocorridos na década de 2010,
dentre os quais pode-se citar o Word2Vet e arquitetura Transformers (a qual se dedica
subtdpico especifico neste trabalho). Essas inovagdes propagaram a revolugdo iniciada
pelos word embeddings (2000’s) na area de processamento de linguagem natural — assuntos

também retomados mais adiante.

Atualmente, a inteligéncia artificial conquistou distintos espacos de forma definitiva,
dada sua incontestavel eficidcia na resolugao de problemas relacionados as diversas areas

em que é aplicada.

O uso da IA esta se difundindo até mesmo em atividades culturais e recreativas, tais
como geracao de textos, musicas, imagens e filmes — avancando, sem grandes dificuldades,
por campos que, até pouco tempo atras, acreditava-se serem privativos da criatividade

humana — o que evidencia a necessidade de abordagens multidisciplinares sobre o tema.

Nessa esteira, nao se poderia se abster de anotar que, em novembro de 2022, o
langamento, pela empresa OpenAl, do chatbot ChatGPT (do inglés: Chat Generative
Pre-trained Transformer) causou grande alvorogo por sua notéria capacidade de responder
a praticamente qualquer pergunta ou solicitacao em lingua natural, incluindo o portugués.
Conforme anota Caseli e Nunes, 2023, além de surpreender pelo seu desempenho linguistico,
o ChatGPT acendeu um sinal de alerta para a comunidade de IA e PLN, bem como para
varios setores da sociedade, trazendo novas e variadas questoes éticas que atualmente sao

objeto de grande atencao.

Dentro do campo de estudo da inteligéncia artificial, encontra-se o aprendizado de
maquina, que, por sua vez, envolve o aprendizado profundo — compondo uma relacao que

se costuma representar por ilustragoes similares a Figura 4.
Figura 4 — Areas de estudo Al e Aprendizado de mdquina

Inteligéncia
Artificial

(Artificial Intelligence)

Aprendizado de
maquina

(Machine Learning)

Aprendizado
profundo
(Deep Learning)

Fonte: Elaboracao prépria
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Com base na Figura 4 — adotando-se o sentido de fora para o centro como estra-
tégia de abordagem do contetido a ser apresentado —, dedica-se o subtopico a seguir aos

comentarios sobre aprendizagem de méaquina.

2.2.2 Aprendizado de Maquina

O objetivo do aprendizado de maquina (machine learning) é criar modelos com-
putacionais que, treinados com grandes volumes de dados, tornam-se capazes de prever
resultados, tendéncias e padroes (Barnes 2015). Nessa esteira, pode-se afirmar que o au-
mento da producao, coleta e disponibilidade de dados, propiciado pela internet e pela
difusdo das redes sociais, foi um dos elementos fundamentais para o desenvolvimento da

area de aprendizado de maquina.

Quanto aos objetivos das tarefas de aprendizado de méquinas, tem-se a divisao em

dois grandes grupos:

(a) tarefas descritivas, que consistem basicamente em explorar ou descrever um con-
junto de dados, objetos, ou exemplos. Nessa categoria estao as tarefas de categorizar

os elementos de conjunto ou agrupa-los conforme as semelhancas de seus atributos; e

(b) tarefas preditivas, voltadas a encontrar uma func¢ao, modelo ou hipétese que pode
ser utilizada para predizer um atributo de um elemento desconhecido ao conjunto;
como por exemplo, prever um valor de um imoével, de acordo com suas especificagoes,

partindo de uma base de dados utilizada para treinamento do modelo.

Uma outra classificacao, que diz respeito, nao aos objetivos das tarefas executadas, mas
primordialmente as propriedades dos dados de entrada disponiveis, divide o aprendizado

em (i) supervisionado; (ii) semissupervisionado (iii) nao-supervisionado; e (iv) por reforgo.

O aprendizado supervisionado (supervised learning, em inglés) ocorre quando
o modelo é treinado a partir de dados que contém os resultados reais da classificacao
(“dados rotulados”). Esses valores servem para avaliacao (ou “supervisao”) dos resultados
das predigoes executadas — permitindo o ajuste das previsoes posteriores com base nos

erros identificados.

Esse modelo presta-se essencialmente a tarefas de classificacdo, em que, por meio
da identificacao de padroes associados a cada categoria, o algoritmo tenta predizer a classe

de um novo elemento avaliado.

O aprendizado semissupervisionado (semi-supervised learning, em inglés) é
utilizado para casos em que apenas parte dos dados de input fornecidos é rotulada. A rigor,

a dependéncia, ao menos parcial, de dados rotulados faz com que esse tipo de técnica
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possa ser compreendido como tipo especifico de aprendizado supervisionado?.

Anota-se que o aprendizado semissupervisionado, bem como o nao-supervisionado
(comentado em seguida), representam alternativas eficientes em muitas situagoes; visto que
pode ser demorado e dispendioso, ou mesmo inviavel, depender do conhecimento amplo de

determinado dominio para rotular dados (como requer o aprendizado supervisionado).

No aprendizado nao-supervisionado (unsupervised learning, em inglés) nao

existem resultados pré-rotulados para o modelo utilizar como referéncia para aprender.

Uma técnica associada a esse tipo de aprendizado é o clustering, que, basicamente,
pode ser descrito como o processo de agrupar e categorizar conjuntos de dados. Nesse caso,
o modelo tem a tarefa de encontrar semelhancas e diferencas entre os dados, para assim
propor a separacao dos elementos em categorias. Esse tipo de modelo é capaz de detectar
padroes desconhecidos nos dados, que, nao raras vezes, sao de dificil percepcao até por

um humano.

Cabe observar que no aprendizado supervisionado, medir o desempenho pode ser
verificado de forma simples e objetiva — por meio da divisdo dos dados em treino e teste, é
possivel avaliar os resultados preditos com base nos rétulos pré-definidos. No entanto, no
aprendizado nao supervisionado, muitas vezes, nem sequer ha uma “resposta correta” que

possa servir para avaliar o modelo de forma objetiva.

No Aprendizado por reforgo (do inglés, Reinforcement Learning) um agente
(entidade real, como um robd, ou simulada por software) é treinado para tomar sequéncias
de decisoes, pelas quais recebe recompensas (ou penalidades). O objetivo é que o agente
aprenda a escolher as agoes que maximizam as recompensas ao longo do tempo. Esse tipo

de aprendizado ¢ amplamente aplicado na robética e em jogos.

Importa observar que, apesar de basear-se em técnicas bastante especificas, em
certo aspecto, o aprendizado por reforco aproxima-se do aprendizado supervisionado na
medida em que para ambos existem informagoes sobre a resposta (ou agao) correta para

treinar e avaliar o desempenho dos resultados fornecidos pelo modelo.

Em arremate, sao apresentados na Figura 5 a seguir algoritmos, modelos e técnicas,
que servem para localizar, em forma de esquema, nao rigido e tampouco exaustivo, alguns
dos principais objetos de estudo abrangidos pela area de aprendizado de maquina (néo
cabendo ao escopo do presente trabalho, entretanto, o detalhamento de caracteristicas de

tais elementos).

3 Informacoes extraidas do site “O que é aprendizado supervisionado?”, disponivel em https:

//www.ibm.com/br-pt/topics/supervised-learning


https://www.ibm.com/br-pt/topics/supervised-learning
https://www.ibm.com/br-pt/topics/supervised-learning
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Figura 5 — Classificacao de aprendizado de maquina e principais técnicas e usos
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Fonte: Elaboragao propria
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Para organizacao dos tipos de técnicas elencados na Figura 5 adotou-se aquela
tarefa/funcdo que mais comumente serve de base para a classificacdo desses algoritmos.
Com isso, insta reconhecer que o esquema apresentado, comete imprecisao ao nao levar em
consideragdo que uma mesma técnica pode ser utilizada em tarefas de natureza distintas —
como é o caso, por exemplo, de arvores de decisao, regressao linear e SVM, que, com as

devidas adaptacoes, podem realizar tanto tarefas preditivas como descritivas.

Dando sequéncia a explanacao que visa a progressiva aproximacao dos conceitos
gerais ao objeto particular da presente pesquisa, passa-se ao topico dedicado especificamente
ao aprendizado profundo, no qual encontra-se os comentarios sobre a arquitetura e modelo

neurais utilizados para aplicacdo proposta neste trabalho.

2.2.3 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo (do inglés Deep Learning) diz respeito a modelos compu-
tacionais compostos por multiplas camadas de processamento, que permitem aprender
sobre dados que possuem muitos niveis de abstragao. Frise-se que o termo “profundo” se
refere justamente ao nimero de camadas de redes neurais; caracterizando um aprendi-
zado hierarquico, no qual o modelo extrai conhecimento a partir dos dados de entrada
(Eddison 2017).

Em linhas gerais, no processo em comento, os dados sao alimentados através de
redes neurais, que realizam uma série de verificagcbes binarias de verdadeiro e falso, ou
extraem valores numéricos. Cada bit de dados que passa através dessas redes neurais é

classificado conforme as respostas processadas anteriormente (Eddison 2017).

No aprendizado profundo, devido a grande complexidade inerente as arquiteturas
compostas por diversas camadas de processamento, em geral, nao é possivel alcancar um
razoavel nivel de explicabilidade acerca do processo percorrido para chegar a determinada
resposta — o que a depender dos objetivos pode se tornar uma questao relevante, a exemplo,
do direito do cliente em obter resposta do motivo para ter um empréstimo bancario

rejeitado por um algoritmo baseado em redes neurais.

A eficiéncia de algoritmos baseados em aprendizado profundo envolve a disponibili-
dade de vastos conjuntos de dados. Nesse cenario, merecem destaque os modelos conhecidos
por Large Language Models (LLM), que usam algoritmos de aprendizado profundo para
processar e entender a linguagem natural. Na figura a seguir apresenta-se uma arvore

evolutiva desta area (Yang et al. 2023):
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Figura 6 — Arvore de evolucao dos principais modelos baseados em LLMs
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Fonte: (Yang et al. 2023)

Na Figura 6, modelos de cédigo aberto sao representados por quadrados sélidos, ao
passo que os de c6digo fechado estao associados aos quadrados vazados. No canto inferior
a direita, o grafico de barras empilhadas apresenta quantidade de modelos associada a

cada uma das empresas/institui¢oes desenvolvedoras.

Ainda com base na Figura 6, verifica-se que com exce¢do dos poucos modelos
representados dos dois ramos menores (mais baixos a esquerda), todos os demais sdo
baseados na arquitetura neural denominada Transformers — diferenciando-se por fazerem
uso dos médulos da citada arquitetura: codificador (cor rosa); decodificador (verde); ou

ambos (cinza-azulado).

Dada a demonstrada difusao do uso dos Transformers, passa-se a tratar da re-
ferida arquitetura de rede neural; para, em sequéncia, abordar especificamente um dos
modelos baseados nela (a qual serviu de base a este trabalho): o Bidirectional Encoder

Representations from Transformers (BERT).
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2.2.3.1 Transformers

Em um artigo de 2017, intitulado “Attention Is All You Need” (Vaswani et al. 2017),
escrito por membros do Google Brain (fundido ao Google DeepMind, em 2023) e do Google
Research, foi proposta uma nova arquitetura de aprendizagem profunda denominada

Transformer.

No citado artigo, para demonstragao da utilizacdo do modelo baseado em Transfor-
mers foram utilizadas tarefas de tradugoes do inglés para francés e do inglés para alemao.
Os resultados obtidos reconhecidamente desbancaram as arquiteturas anteriores (que eram

baseadas especialmente em redes neurais recorrentes).

Desde entao, variagbes do modelo inicial baseado nos Transformers, se tornaram
o novo estado da arte em tarefas de processamento de linguagem natural (area a qual é
destinado um tépico especifico mais adiante neste trabalho) — o que decorre, especialmente,
pela capacidade destes modelos de considerar o contexto em que cada palavra esta inserida

e com isso apreender seu significado.

Os Transformers sao a base (e compdem os nomes), por exemplo, dos modelos
Generative Pre-Trained Transformer (GPT) e Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) e suas variantes. Atualmente, os Transformers também sao
amplamente adotados para treinar modelos robustos de linguagem, Large Language Model

(LLM), bem como grandes conjuntos de dados linguisticos, como o corpus da Wikipédia.

Seu desempenho e versatilidade fez com que a arquitetura Transformers passasse a
ser utilizada também em aplicacoes que lidam com series temporais, visao computacional,

audio e processamento multimodal multimidia.

O grande salto de desempenho associado aos Transformers deve-se ao uso do
mecanismo attention (dai o sugestivo titulo do artigo na qual a arquitetura fora apre-
sentada). Traduzido para o portugués como “mecanismo de aten¢ao” ou “mecanismo de
autoatencao”, permite capturar o contexto em que determinada palavra esta inserida, por
meio da percepgao de dependéncias complexas entre palavras (mesmo quando distantes

no texto).

Com isso, os transformes podem subsidiar modelos capazes de reconhecer distintos
significados da mesma palavra inserida em contextos diferentes; sendo possivel, por exemplo,
distinguir, a partir do contexto de uma sentenca, se a palavra “manga” foi utilizada para
significar fruta ou parte da vestimenta. Essa caracteristica se demonstra especialmente

relevante na tradugao de linguas e no processamento de palavras novas (fora do vocabulario).

O mecanismo de atenc¢ao realiza uma operagao “palavra a palavra” para descobrir
como cada palavra estd relacionada a todas as outras em uma sequéncia (Rothman, 2021).
Assim, o referido mecanismo se coloca em substituicao a estratégia de recorréncia, em que

se baseia a Recurrent Neural Network (RNN) — em que conjuntos de dados sao processados
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sequencialmente, exigindo um ntmero crescente de operac¢oes a medida que a distancia

entre duas palavras se distende.

Ainda que nao seja o objetivo deste trabalho esmiucar a arquitetura Transfor-
mers, vale tecer mais alguns comentarios sobre o esquema original do modelo proposto

por Vaswani et al. 2017, partindo da figura 7.

Figura 7 — Arquitetura original dos Transformers
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Fonte: Vaswani et al. 2017

Destaca-se que a arquitetura Transformers caracteriza uma estrutura denominada
autoencoder, constituida de (i) uma parte denominada Encoder que compacta a entrada

em uma representagao eficiente do espago latente e (ii) outra parte que reconstitui a
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entrada da representacao do espaco latente, denominada Decoder. O modelo original
do Transformer possui uma pilha de seis camadas de encoders e outra pilha de decoders,

também de seis camadas.

Com base na figura apresentada, observa-se que as entrada dos transformes recebem
um embedding de entrada que é somado a um embedding de posicao, com vista a inserir
na representacao vetorial uma identificacdo da posicao de cada token na sequéncia de

elementos de entrada.

As entradas fornecidas ao codificador passam através de subcamada Attention e da
subcamada FeedForward Network (FFN). A saida do encoder se somam ao aos outputs
embbedings que vao para o lado do decodificador. O elemento multi-head attention (ca-
racteristico da arquitetura em comento), em esséncia, tem por fun¢ao encontrar correlagoes

entre os pares de palavras de uma frase.

Do lado do decodificador também estao presentes as comentadas subcamadas de
atengao (Attention). Cabendo observar que no decodificador existe uma dessas subcamadas
mascarada (masked), a qual é repassada uma tarefa de prever palavras que nao foram

comunicadas a esse médulo, isso forca o Transformers a aprender (Rothman 2021).

Anota-se que sempre ap6s uma subcamada, seja do codificador ou do decodificador,
aplica-se ao embeddings as fungoes (i) de adigdo de residuo (o vetor entrada da subcamada

¢ somada ao vetor de saida) e (ii) normalizagao.

Por dltimo, cabe o registro que modelos baseados em Transformers constam
de distintas bibliotecas especializadas em aprendizado de maquina, como TensorFlow
e PyTorch. Anota-se ainda que a plataforma comunitaria Hugging Face fornece vasta

documentacio, além de arquiteturas e modelos pré-treinados baseados nos Transformers*.

2.2.3.2 Modelo BERT

Em novembro de 2018, o Google langou, em cédigo aberto, um modelo de rede
neural voltada para o processamento de linguagem denominado Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT). Em outubro de 2019, o Google anunciou a

utilizacao do modelo BERT no algoritmo no seu site de buscas.

No artigo inaugural desta tecnologia, intitulado “BERT: Pre-training of Deep Bidi-
rectional Transformers for Language Understanding”(Devlin et al. 2018), foram realgadas
as caracteristicas desse modelo, alcunhado como “primeira representacao de linguagem

nao supervisionada profundamente bidirecional”.

Como caracteristica principal do modelo BERT tem-se sua elevada capacidade de

apreender o contexto completo de uma palavra em uma sentenca, com base nos termos que

4 Disponivel em https://huggingface.co/docs/Transformers/index


https://huggingface.co/docs/Transformers/index
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vém antes e depois e as relagdes entre eles — de forma analoga ao proprio comportamento

humano quando se depara com dificuldades para entender uma frase.

O BERT ¢é categorizado, portanto, como um modelo contextual. Sobre esse
assunto, vale anotar que as representacoes de linguagem pré-treinadas podem ser livres de

contexto ou contextuais.

Modelos livres de contexto, como Word2vec (Mikolov et al. 2013) ou GloVe (Pen-
nington et al. 2014), geram uma tunica representacao para cada palavra dos seus vocabula-
rios. Por exemplo, nesses modelos, a palavra “banco” teria a mesma representagao vetorial

para os significados associados a conta bancaria e ao assento de praca.

Em vez disso, os modelos contextuais podem gerar varias representacoes para
uma mesma palavra, com base nas outras palavras da frase — capturando assim distintos

contextos e, consequentemente, variados significados de uma determinada palavra.

Conforme antecipado, as redes BERTS sao baseadas na arquitetura Transformers
(que igualmente é fruto das pesquisas da Google). No entanto, o modelo BERT faz uso

apenas da camada encoder do modelo Transformers (representado na Figura 7).

A bidirecionalidade, que caracteriza o modelo em comento, é obtida, pelo fato,
de as frases fornecidas a camada encoder serem processadas tanto em relagado aos dados a
esquerda quanto a direita. Dessa forma, durante o treinamento, uma frase (representada
por um vetor embedding) é “lida” tanto em direcao aos dados mais a direita quanto em

dire¢do oposta, porém em um mesmo centro de processamento (Araujo et al. 2022).

O artigo original (Devlin et al. 2018), ilustra a estrutura do modelo BERT, des-
tacando as interconexdes entre os Transformers, em comparacao com outras tecnologias

utilizadas em tarefas de processamento de linguagem ja disponiveis a época:

Figura 8 — Ilustracao comparativa de modelos de PLN
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Fonte: Devlin et al. 2018

O BERT definiu um novo estado da arte com seu desempenho em diversas tarefas,
incluindo resposta a questoes formuladas em lingua natural, classificacdo de sentencas

e regressao de pares de sentencgas. Esses resultados estimularam a criagao de numerosos
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modelos descendentes do BERT, como o RoBERTa® (Liu et al. 2019) e DistilBERT®
(Sanh et al. 2020).

No entanto, o modelo BERT e suas variagoes se demonstraram ineficientes para
tarefas de regressao mais exigentes, devido a uma grande quantidade de combinagoes
possiveis a serem processadas. Constatou-se ainda que a concepcao do BERT nao al-
cangava resultados desejados em pesquisas de similaridade seméantica e em tarefas nao

supervisionadas, como agrupamento.

Para combater essas deficiéncias, foi proposta uma importante variagdo do modelo
denominada Sentence-BERT — que interessa especialmente a solugao proposta no presente
trabalho, justificando que se discorra mais detidamente sobre alguns dos seus principais

aspectos.

2.2.3.3 Sentence-BERT

O trabalho intitulado “Sentence-BERT: Sentence Embeddings using Siamese BERT-
Networks” de Reimers e Gurevych, 2019, é considerado seminal na apresentagao das

caracteristicas e aplicacoes deste modelo.

No citado artigo é reconhecida a importancia de publicagoes anteriores sobre
as redes BERT, como “BERT” (Devlin et al. 2018) e “RoBERTa” (Liu et al. 2019), que
representaram um relevante avango nos estudos de tarefas de regressao de pares de frases,

como similaridade textual semantica, do inglés Semantic Textual Similarity (STS).

Em sequéncia, o artigo parte de uma tarefa de identificacdo do par de sentencas
mais semelhante em uma cole¢do de 10.000 sentencas. Utilizando o modelo BERT original
a referida tarefa envolveria um alto custo computacional e, conforme o citado artigo,
demandaria aproximadamente 65 horas de processamento em um equipamento moderno

da época (Reimers e Gurevych, 2019).

Segundo os autores do artigo (Reimers e Gurevych, 2019), a mesma tarefa poderia
ser resolvida pelo Sentence-BERT em apenas 5 segundos, fazendo uso do calculo de
similaridade de cosseno (assunto objeto de subtdpico especifico mais adiante neste trabalho).
Na figura 9 sao apresentadas duas configuragdes do modelo Sentence-BERT, propostos no

artigo inaugural em comento:

Disponivel em https://huggingface.co/docs/Transformers/model _doc/roberta

6 Disponivel em https://huggingface.co/docs/Transformers/model _doc/distilbert


https://huggingface.co/docs/Transformers/model_doc/roberta
https://huggingface.co/docs/Transformers/model_doc/distilbert

48

Figura 9 — Configuracoes de uso do SBERT
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Figure 1: SBERT architecture with classification ob-  Figure 2: SBERT architecture at inference, for exam-
jective function, e.g., for fine-tuning on SNLI dataset.  ple, to compute similarity scores. This architecture is

The two BERT networks have tied weights (siamese also used with the regression objective function.
network structure).

Fonte: Reimers e Gurevych 2019

A configuracao ilustrada a esquerda da Figura 9 é voltada para tarefas de classi-
ficagdo. J& a configuracao ilustrada a direita, permite ao Sentence-BERT (ou SBERT)
encontrar sentencgas semanticamente proximas utilizando medidas de similaridade como a

fungdo cosseno ou a Manhattan/Euclidian Distance (Reimers e Gurevych, 2019).

Os calculos das supracitadas medidas alcancam performance extremamente eficiente,
o que justificou o uso do Sentence-BERT para busca de similaridade semantica, na qual

se baseia a ferramenta de recuperagao de informagoes objeto da presente pesquisa.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), do inglés Natural Language Pro-
cessing (NLP), que evoluiu da linguistica computacional, utiliza métodos de diversas
disciplinas, como ciéncia da computacao, inteligéncia artificial, linguistica e ciéncia de
dados, para permitir que os computadores interajam com a linguagem humana nas formas

escrita ou verbal.

Conforme Caseli et al. 2023, o Processamento de Linguagem Natural pode ser

dividido em duas grandes subareas de pesquisa:

(a) Interpretacdo (ou Compreensao) de Linguagem Natural, do inglés, Natural
Language Understanding (NLU): que diz respeito ao processamento com vistas a
andlise e a interpretagao da lingua; entendendo-se (i) anélise como a segmentacao
e classificagdo dos componentes linguisticos, como, por exemplo, palavras e suas
classes morfoldgicas e gramaticais, seus tragos semanticos ou ontoldgicos etc.; e (ii)
interpretacdo como tentativa de apreender significados construidos pelo ser humano;

e
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(b)

Geracgao de Linguagem Natural, do inglés, Natural Language Generation (NLG),
para qual os objetivos estao associados a produgao de contetiddo com significado em

linguagem humana, como por exemplo a geracao de respostas ao usuario dos chatbots

Anota-se que o Processamento de Linguagem Natural (PLN) surgiu praticamente

ao mesmo tempo que os computadores, por volta da década de 1940, ja que a tradu-

¢do automatica entre linguas foi um dos primeiros problemas submetidos aos primeiros

computadores (Caseli e Nunes, 2023).

Alguns dos mais relevantes fatos relacionados ao processamento de linguagem

natural constam da linha do tempo objeto da Figura 3. Em acréscimo, sem pretensoes de

apresentar uma cronologia definitiva, pode-se organizar as fases de desenvolvimento do

PLN nos seguintes periodos (tendo-se em mente que os conceitos mais relevantes para o

propésito deste trabalho serao objeto de comentérios mais adiante):

(a)

1940-1956: fundacao da area, com trabalhos voltados a maquinas de estados finitos,

gramaticas, e modelos probabilisticos;

1957-1970: os estudos realizados voltam-se principalmente para as abordagens

simbolista e estatistica; surgem, nessa época, os primeiros corpus on-line;

1970-1983: tem-se a abordagem estocastica; e pesquisas com enfoque em interpreta-

¢ao de texto e na andlise do discurso;

1983-1993: predominam os modelos baseados no empirismo (abordagem estatistica)

e os interesses por tarefas de avaliacao e de geracao de textos;

2000-2012: os interesses e investimentos voltam-se ao aprendizado de maquina
(supervisionado, semissupervisionado, nao supervisionado e aprendizado sem fim);
associam-se também a este periodo o surgimento das competigoes de desempenho e

dos grandes conjuntos de dados.

2013 em diante: domindncia da utilizagao de redes neurais profundas (convolugao,
recorréncia e mecanismo de atengao), da modelagem distribucional, e dos grandes
modelos de lingua; tem-se ainda, mais recentemente, a popularizagdo de ferramentas
baseada em geragao de textos (como o ChatGPT), com impactos em diversos aspectos

da sociedade.

Atualmente, especialmente em funcao do difundido uso de celulares, o PLN permeia

o cotidiano de grande parte da populacao — subsidiando a execucao de ampla variedade de

tarefas, tais como : (i) tradugdo automatica; (ii) corregdao ortogréfica ou gramatical; (iii)

sistemas de classificacdo textual; (iv) sumarizagdo automética de documentos (v) sistemas
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de auxilio a escrita; (vi) sistemas de recuperacao de informagao; (vii) sistemas de deteccao

de fake news; e (viii) assistentes virtuais e chatbots;

2.3.1 Niveis de processamento linguistico

Abordar aspectos da linguagem e suas variadas dimensoes, mesmo que em nivel
elementar, exigiria dispéndios de esforcos que superaria sobremaneira os objetivos deste
trabalho. No entanto, faz-se necessario comentar brevemente sobre conceitos e defini¢oes
associados as camadas de andlise da linguagem (também chamados de “modos” ou “niveis
de processamento linguistico”), visto que o assunto permeia o desenvolvimento de outras

partes da presente pesquisa.

Neste contexto, compreende-se como camadas de linguagem as suas subareas de

estudo representadas conforme a Figura 10:

Figura 10 — Subareas de estudo da linguagem

Pragmatica

Morfologia

Fonética e
Fonologia

Fonte: Elaboracao propria

No ntucleo da estrutura da linguagem, os sons e sua organizacao sao estudados pela
fonética e fonologia. Linguas faladas e linguas de sinais contém um sistema fonoldgico
que rege a forma como os sons ou os simbolos visuais sao articulados a fim de formar as
sequéncias conhecidas como palavras ou morfemas. Assim, envolvendo a estrutura sonora,
temos o estudo de como os morfemas se organizam para formar palavras, que é objeto de

estudo da morfologia.

Envolvendo a morfologia, temos o estudo de como as palavras se organizam em
estruturas para formar sintagmas e oragoes, caracterizando o objeto de estudo da sintaxe

(Caseli et al. 2023). Linguas escritas usam simbolos visuais para representar os sons das
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linguas faladas, mas elas ainda necessitam de regras sintaticas que governam a producao

de sentido a partir das sequéncias das palavras.

No circulo que envolve a sintaxe, temos a semantica, que estuda o significado de
palavras e frases A seméntica de uma gramaética é o estudo da viabilizagao de relacionamento
entre os constituintes da estrutura gramatical minima — ordenada de acordo com uma

sintaxe.

Pode-se dizer que uma frase é compreensivel se associar um significado a sua
estrutura morfossintatica. Nessa esteira, a semantica permite descrever os significados
baseados nas palavras ou grupos de palavras e analisar que influéncia pode ter as categorias

gramaticais e suas combinagdes no significado de uma sentenga (Vieira 1995).

Os estudos na area da seméntica nao se restringem apenas a significados gerais
e conceituais, nem mesmo as relagoes entre esses significados e a realidade dos falantes
— deve-se ter em consideracao, por exemplo, que em funcao de convengoes estabelecidas

por uma comunidade pode ser atribuido um ou varios significados a uma mesma palavra
(Dijk 1987, apud Vieira 1995).

Acima da camada da semantica estd a pragmatica que se volta a linguagem em
relagdo a seu uso contextual e & pessoa que a utiliza (aspectos assim considerados “fora do
texto”). Noutras palavras, a pragmatica enfoca como as oragoes sao utilizadas na interacao
para fins comunicativos. Conforme (Vieira 1995), a tarefa da pragmatica é descrever as
condigoes (ou contexto) nas quais os enunciados sao aceitaveis, apropriados ou oportunos

no processo comunicativo em que se expressa o falante.

Por 1ultimo, o discurso é uma denominacao que abrange os estudos com foco no
texto como um todo, podendo se referir & analise (i) das rela¢oes entre frases ou partes de
um texto, ou (ii) das partes constituintes da estrutura de um texto (a exemplo da andlise

da articulagdo da “introducao”, “desenvolvimento” e “conclusao” de uma redagao).

2.3.2 Paradigmas de PLN

Considerando o tipo de método adotado para a anélise dos dados textuais, costuma-
se separar as abordagens em: (i) simbolista; (ii) estatistica (empirica); e (iii) neural
(conexionista). Pode-se considerar ainda a existéncia de aplicagoes baseadas em uma

abordagem hibrida, combinando caracteristicas das abordagens elencadas.

A abordagem simbdlica (ou paradigma simbdlico), bastante estudado até
a década de 1980, tem como base regras bem definidas e estruturadas de linguistica.
Basicamente, o simbolismo propunha que todo conhecimento sobre a lingua seria expresso
explicitamente em formalismos como léxicos, regras, linguagens logicas etc., ou seja, formas

compreensiveis ao humano (Caseli et al. 2023).

Neste contexto, poderiam ser definidos algoritmos para processamentos de lin-
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guagem simples. Por exemplo, pode-se escrever regras que determinem que existe a
concordancia entre o género gramatical atribuido a um substantivo e o género atribuido ao
adjetivo que o acompanha — assim a construcao “abacaxi maduro” poderia ser classificada,
Y

por uma aplicacao, como alinhada ao critério estabelecido; ao passo que “abacaxi madura’

teria diferente tratamento (Caseli et al. 2023).

No inicio dos anos 1990, ganha interesse a chamada abordagem empirica (ou
paradigma estatistico) que se baseia no préprio texto ou fala para realizar as suas
dedugoes de interpretacao — por meio de modelos matematicos que dispensam o emprego

das regras linguisticas (que davam suporte a concepgao simbolista).

A ascensao dessa abordagem estatistica, que desfrutou de grande atencao até a
década de 2010, deve-se diretamente ao aumento da capacidade de memoria e de processa-
mento dos computadores, que possibilitaram o desenvolvimento de diversos algoritmos de

aprendizado de maquina.

Conforme registra Caseli et al. 2023, grandes conjuntos de textos (também chamados
de corpus) passaram a ser usados como fonte de conhecimento para “ensinar” as maquinas.
Fendémenos como a concordancia entre substantivo e adjetivo passaram a ser aprendidos a

partir de exemplos obtidos dos corpus utilizados.

A lingua passou a ser representada em modelos probabilisticos aprendidos a partir
da frequéncia de ocorréncia dos termos constituintes dos textos. Nesse cendrio, tornou-se
possivel a criacdo de regras explicitas ou implicitas (percursos em arvores, por exemplo)
permitindo a execucgao de tarefas de classificacao, resumos ou mesmo geracao de novos
textos. No entanto, a notoriedade do paradigma estatistico se deve primordialmente as

aplicagdes voltadas a tradugao automatica (Caseli et al. 2023).

Em sequéncia, o continuo e expressivo ganho de poder de memoria e de processa-
mento dos computadores, possibilitou o desenvolvimento (e dominéncia) da abordagem
conexionista (também chamada de Abordagem emergentista’. ou paradigma

neural).

Essa abordagem baseia-se no processamento de grandes quantidades de dados por
meio de estruturas (arquiteturas e algoritmos) bastante complexas, como as Redes Neurais

Profundas (conhecidas em inglés como deep learning).

Da mesma forma que o paradigma estatistico, as redes neurais também se baseiam
em grandes volumes de dados para aprender um modelo; contudo, a forma como esse
aprendizado é realizado é diferente, uma vez que envolve varias camadas de unidades de

processamento para reconhecer os padroes recorrentes (Caseli et al. 2023).

Conforme observado por Caseli et al. 2023 devido a complexidade das arquiteturas

7 Informacoes extraidas do site "O que é inteligéncia artificial geral?", disponivel em https:

//aws.amazon.com/pt/what-is/artificial-general-intelligence /


https://aws.amazon.com/pt/what-is/artificial-general-intelligence/
https://aws.amazon.com/pt/what-is/artificial-general-intelligence/
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compostas por diversas camadas de processamento, a utilizacao da abordagem conexionista
faz com que os fatores associados a um determinado comportamento ou resultado sejam
praticamente irrecuperaveis, “tornando o c6digo opaco, e seu efeito, ndao previsivel (nao
deterministico)”. Assim, recentemente, com o objetivo de fornecer alguma explicabili-
dade aos processos de PLN, vem ganhado espago abordagens hibridas, que combinam

principalmente o paradigma simbdélico com uma das outras abordagens comentadas.

2.3.2.1 Mineracao de textos

A mineragao de texto (Text Mining)®, pode ser definida como um processo es-
pecifico da area de mineracgao de dados destinado a identificagdo de padroes potencialmente
uteis e compreensiveis embutidos em dados textuais (Hearst 1999; Ebecken et al. 2003;
Kao e Poteet, 2007; apud Ribeiro 2018).

Vale ressaltar que solugoes voltadas a mineracao de textos, via de regra, partem
de resultados de ferramentas computacionais responsaveis pela transformacao de dados
textuais brutos (ndo estruturados ou semiestruturados) em dados estruturados — o que

possibilita a posterior utilizacdo de métodos analiticos.

Baseado em proposta de Maimon e Rokach, 2010, os métodos de mineragao de

textos podem ser divididos conforme os paradigmas representados na Figura a 11.

8 O conceito de mineracio de texto, por vezes, é tomado como sinénimo de andlise de texto ( Text
Analytics), entretanto, mais precisamente, pode-se associar a mineragao de texto ao processo
que combina estatistica, linguistica e aprendizado de maquina para prever automaticamente
resultados de experiéncias anteriores. Ja a analise de texto remete primordialmente a visualiza-
¢oes de dados (como tabelas, graficos ou outros relatérios visuais) elaboradas a partir dos resul-
tados de analises da mineracao de textos, com o intuito de detectar padroes nos dados textuais
(Fonte: “What is text mining?”, disponivel em https://www.ibm.com/topics/text-mining).


https://www.ibm.com/topics/text-mining
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Figura 11 — Taxonomia dos métodos de Mineragao de Dados
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Fonte: Silva apud Maimon e Rokach, 2010

Com relagao as tarefas abrangidas pela mineracao de texto, pode-se citar: (i)
recuperagao de informagoes; (ii) categorizagao e agrupamento de texto; (iii) reconhecimento
de entidades nomeadas; (iv) modelagem de relagdes entre entidades; (v) produgao de
taxonomias granulares; (vi) andlise de sentimentos; (vii) resumo de documentos; (viii)
classifica¢ao preditivas de documento; (ix) coleta de registros para bancos de dados; (x)
sumarizacao de contetdos; e (xi) elaboragao de indices de pesquisa, para facilitar o acesso

a elementos relevantes de textos.

Dentre as possibilidades da mineracao de texto elencadas, a que interessa mais
diretamente ao presente trabalho diz respeito a tarefa de recuperacao de informagoes, o

que justifica o destaque dado a referida técnica no subtopico a seguir.

2.3.2.2 Recuperagao de informacao

A subarea da mineragao de texto denominada recuperagao de informacao, do inglés
Information Retrieval (IR), trata da representacao, armazenamento, organizacao e acesso

a itens de informagao contidas em cole¢oes de documentos (Baeza-Yates 1999).

A recuperacao de informacao parte de uma necessidade do usuéario, tendo por
objetivo a apresentacao de informagoes ou documentos relevantes (sejam eles textos,
imagens, sons e outros tipos), com base em um conjunto predefinido de consultas ou
frases — constituindo a esséncia de solugoes que abarcam desde sistemas de catdlogo de

bibliotecas até mecanismos de busca na web, como o Google.

Neste contexto, para obter documentos de seu interesse, o usuario devera traduzir

uma necessidade de informagao em uma consulta. Tal informacao (de interesse do usuério)
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¢ normalmente chamada de necessidade de informagao do usuario.

Para ser eficaz na tarefa de satisfazer a necessidade de informacao do usuério, os
sistemas de recuperacao de informacao devem ser capazes de ordenar os elementos de uma
colecao de documentos de acordo com o seu grau de relevancia em relagao a consulta
elaborada. A nocao de relevancia, portanto, € um conceito fundamental em recuperagao
de informagao e é um componente chave para calcular a classificacao (ordenagao) de

documentos, com vista a fornecer a resposta ao usuario.

Cabe destacar que, em geral, na area da recuperacao da informagao nao se fale
em obter uma resposta “definitivamente correta” a determinada consulta, pois a resposta
depende da necessidade de informacgao do usuario em determinado momento — o que afasta,

por exemplo, a técnica em comento da teoria béasica de banco de dados e linguagens como
SQL (Baeza-Yates 1999 e Salton 1971).

A figura a seguir apresenta o modelo esquematico do processo de recuperagao de

informagao:
Figura 12 — Modelo de recuperacao da informagao
Documentos
{corpus)

Representagio dos
documentos

Representagao da
Expressio de busca

Expressiio de busca

|

Resultado da busca o

Fonte: Ferneda 2012

ey v o ey Fungdo de busca

A funcao de busca de textos, coracao do processo ilustrado, tem por objetivo
identificar a informacao que o usuario necessita, com base na analise do grau de similaridade
entre a representa¢ao da expressao de busca e as representagoes dos documentos (a tarefa

de representagao serd objeto do Subtépico 2.3.4, dedicado a seméntica distribucional).

Especialmente em razao da necessidade de lidar com o imenso e diversificado
volume de documentos disponibilizados pela internet, o desenvolvimento de solucgoes de
representacao e recuperacao de informacoes sao, atualmente, protagonizadas por técnicas

de inteligéncia artificial.

Um sistema de recuperacao de informacoes pode envolver os distintos niveis linguis-

ticos j4 comentados neste trabalho (morfolégico, 1éxico, sintdtico, semantico e pragmaético).
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Por outro lado, vale anotar que muitas tarefas de processamento de linguagem nao
requerem tratamentos ou estratégias complexas para o alcance de seus objetivos — podendo
ser suficiente, nesses casos, apenas uma analise parcial (ou superficial) de sentengas de
entrada. Por exemplo, os sistemas de extracao de informacgao geralmente nao extraem
todas as informagoes possiveis de um texto; eles simplesmente identificam e classificam
os segmentos de texto que provavelmente contém informacoes valiosas. Similarmente,
sistemas de recuperacao de informacoes podem optar por indexar ou identificar elementos
em documentos com base em um subconjunto selecionado dos constituintes encontrados

em um texto, a exemplo de similaridade de sentengas (Jurafsky e Martin, 2008).

2.3.3 Pre-Processamento

O pré-processamento de dados abrange operagoes de preparacao, organizacao e
estruturacao de dados brutos. Trata-se de uma etapa da mineracao de dados — sejam eles
numeéricos, textuais, categoricos etc. — que normalmente precede a realizacao de analises e

predicoes propriamente ditas.

Para o presente trabalho interessam especificamente as técnicas aplicaveis na area
de analise de dados textuais, assim serao abordados os conceitos bésicos de tokenizagao,
remocao de stop words, stemming e lemmatization. Essas técnicas citada sao, na maioria
dos casos, executadas por meio de func¢des que constam das bibliotecas em Python

especializadas em processamento de linguagem natural, como NLTK (Natural Language
Toolkit)® e SpaCy”.

2.3.3.1 Tokenizacao

O processo de tokenizacao (do inglés tokenization) tem por objetivo dividir um
texto em unidades, que podem ser palavras ou sentengas (que neste trabalho assume-se

corresponder a “frases”) chamadas “tokens”.

A fase de tokenizacao pode estar associada a funcao de conversao de todos os
caracteres do texto de entrada para letra mintuscula. A vantagem deste procedimento é fazer
com que o tratamento dos tokens nao seja influenciado pelo fato de o texto estar escrito
em letras maitsculas ou mintusculas (case-sensitive). No entanto, deve-se ressaltar, que essa
opcao dificulta a execugao de tarefas como Reconhecimento de Entidades Nomeadas, do
inglés Named Entity Recognition (NER) — uma vez que as entidades a serem reconhecidas
como nomes proprios sao mais facilmente identificaveis por iniciarem com grafia em letra

maiuscula.

A depender dos objetivos almejados, também podem contribuir para a eficiéncia

da tarefa de tokenizac¢do a remogao de (i) caracteres de pontuagao, e (ii) sinais diacriticos,

9
10

Documentagao da ferramenta disponivel em https://www.nltk.org/
Documentagao da ferramenta disponivel em https://spacy.io/models/


https://www.nltk.org/
https://spacy.io/models/
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assim compreendidos os acentos (grave, circunflexo ou til) e sinais como cedilha (Caseli et
al. 2023).

Toma-se como exemplo a frase, do escritor Terry Pratchett, traduzida livremente
para o portugués: “A estupidez real sempre vence a inteligéncia artificial”. Submetida a

um processo de tokenizacao por palavras, a referida frase de entrada resultaria em oito

[43 [P

a”, “estupidez”, “real”, “sempre”, “vence”, “a”, “inteligencia”, “artificial’!*.

tokens:

Algumas tarefas de PLN, entretanto, podem ser melhor desempenhadas a partir da
tonkenizagao por sentencas (frases). Sobre esse assunto anota-se que a segmentagao de um
texto em frases geralmente ¢ baseada na pontuagao, visto que certos tipos de caracteres,
como os pontos de interrogacao e de exclamacao, regularmente, sao marcadores de limites
de frases. O sinal denominado “periodo”, apesar de popularmente chamado de “ponto
final” (“”), é mais ambiguo — pois além de demarcarem o limite de uma frase, exerce
outras fungoes no texto, como, por exemplo, marcador de abreviaturas como Sr. ou Ltda.
(Jurafsky e Martin, 2008).

2.3.3.2 Remocao de stop words

As stop words (sem tradugao precisa em portugués) sao palavras que costumam
ocorrer com elevada frequéncia em indistintos tipos de documentos e assim pouco contri-
buem para apreensao do conteiido seméantico dos textos analisados. Em geral, considera-se

stop word: preposigoes, conjungoes, artigos e verbos de ligacao.

Para esse processo normalmente sao utilizadas funcgdes ja implementadas em
bibliotecas como o NLTK, que identificam e facilitam o descarte dessas stop words, a partir
de uma lista de palavras previamente construida — que pode ser adaptada de acordo com

os requisitos e objetivos de cada aplicacao (Caseli et al. 2023).

Conforme Caseli et al. 2023, apesar de simples, o processo de remocao de stop
words exige cuidados e deve considerar o contexto da aplicagao desenvolvida, pois pode

importar em perda substancial de informacoes relevantes, conforme exemplifica as autoras:

Se pensarmos na famosa expressao ser ou nao ser, eis a questao”,
com a remocao de stop words, sobraria apenas questdo, o que
descaracteriza completamente a expressdo. O impacto negativo na
busca seria que o sistema ndo mais conseguiria distinguir entre
documentos que contenham a expressao completa daqueles que
contém apenas a palavra “questao”.

Como exemplificacdo da utilizagdo pratica da técnica em comento, a ja citada frase, “A

estupidez real sempre vence a inteligéncia artificial”, submetida a um processo de remocao

1 Nesse exemplo, destaca-se que o tnico sinal diacritico removido foi o acento circunflexo de

“inteligéncia”
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de stop words, teria como resultado a remocao dos dois artigos “a” pressentes na sua

construcao original, resultando em : “estupidez real sempre vence inteligéncia artificial”*?

2.3.3.3 Stemming

O procedimento denominado stemming (sem tradugdo estabelecida em portugués)
se refere basicamente a eliminacao dos prefixos e sufixos das palavras para derivar sua

forma raiz.

O objetivo do stemming é gerar uma mesma representacao para formas variantes
de uma mesma palavra. Por exemplo, removendo-se os sufixos de “apresentacao”, “apresen-
tando”, e “apresentar”, obtém-se o radical “apresent”. Assim, distintos termos, derivados

) b ) )
de um mesmo radical, passam a ser contabilizados como um unico termo (Caseli et al.

b

2023).

Em tarefas de recuperacao de informacoes, essa técnica tende a melhorar os
resultados (i) aumentando o niimero de documentos relevantes recuperados em resposta
a uma consulta formulada (Caseli et al. 2023); bem como (ii) reduzindo o tamanho dos

arquivos de indexacao.

Anota-se que para a lingua inglesa, o primeiro algoritmo de stemming (ou stemmer)
foi proposto por Julie Beth Lovins em 1968 (Lovins 1968, apud Caseli et al. 2023). Em
1980, Martin Porter propds o Porter Stemmer (Porter 1980) que obteve bons resultados
para a lingua inglesa, sendo, posteriormente, traduzido para outros idiomas, incluindo o
portugués. As autoras Caseli et al. 2023, destacam ainda outras iniciativas e resultados de
utilizagao de stemmings em lingua portuguesa:

O primeiro stemmer desenvolvido especialmente para a lingua por-
tuguesa foi o0 Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP)
(Orengo; Huyck, 2001). Posteriormente veio o STEMBR, (Alvares;
Garcia; Ferraz, 2005). H4 resultados experimentais que mostram a
validade da aplicacdo de stemmers para RI em portugués (Flores;
Moreira; Heuser, 2010; Orengo; Buriol; Coelho, 2006). Muitas ve-
zes, na média de um conjunto de consultas, o impacto do stemming
pode ser pequeno. Contudo, ao analisarmos consultas individuais,
percebemos melhorias muito grandes em alguns casos. Em outros,
podem aparecer mais documentos nao relevantes recuperados pois
a remocao do sufixo pode gerar ambiguidade. Os resultados mos-
tram que stemmers menos agressivos, ou seja, com menos regras
de remocao tendem a gerar resultados melhores pois tém menos
impacto negativo na precisao.

Aplicando-se o stemming na mesma frase que vem sendo adotada como exemplo nos

subtdpicos anteriores de pré-processamento (itens 2.3.3.2 e 2.3.3.1), tem-se como resultado:

12 Procedimento realizado por meio de funcionalidade disponivel em https://bho.li/tool /stop__

words__removal/ (selecionando-se a op¢ao de lingua portuguesa)


https://bho.li/tool/stop_words_removal/
https://bho.li/tool/stop_words_removal/
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“A estupid real sempr venc a intelig artific”!3.

2.3.3.4 Lemmatization

A técnica conhecida como lematizagao (do inglés lemmatization) consiste em
substituir uma palavra de um texto analisado por sua forma raiz. Por exemplo, as palavras
“cantou”, “cantado”; e “canta” sdo todas formas do verbo “cantar”. Nesse exemplo, o
mapeamento das flexoes raiz do verbo (“cantar”) é chamado de lematizagao; ja a forma
raiz obtida a partir deste processo é chamada de common lemma (Jurafsky e Martin,
2008).

O objetivo do uso da técnica em comento é melhorar o desempenho de tarefas de
PLN, tendo em vista que na maioria das vezes a flexdo de género, niimero, tempo nao

importa significativamente na compreensao do fato/agao objeto de uma sentenca.

Deve-se observar que a fungao de lematizacao idealmente deve considerar a classe
gramatical da palavra analisada para, em seguida, usar essa informacao para definir o
radical que deve ser utilizado para representa-la — pois o radical adequado para uma

palavra geralmente depende de como ela é usada em uma frase.

Aplicando-se a lematizacao a sentenca que ja serviu de exemplo nos subtopicos
antecedentes, ter-se-ia como resultado: “A estupidez real sempre vencer a inteligéncia

artificial” (trazendo para a forma infinitiva a flexao verbal “vence”).

2.3.4 Semantica Distribucional

A denominada seméantica distribucional é baseada na Hipdtese Distribucional
(Firth 1935 e Harris 1954) a qual preconiza que palavras em um contexto linguistico
semelhante tendem a ter significado similar ou aproximado. Assim, de pronto, interessa
ressaltar que na semantica distribucional as palavras consideram o contexto em que elas

aparecem.

Nessa abordagem, os itens lexicais (palavras) sao representados por meio de vetores
de valores reais, conhecidos por vetores semanticos, que codificam o significado das
palavras a partir de sua distribui¢ao nos textos (Caseli et al. 2023) — essa estratégia

possibilita a realizacao de tarefas ndo-supervisionadas (dispensando o processo de rotulagem

dos dados).

Os modelos que operam esse tipo de abordagem sao chamados de Modelos Seméan-
ticos Distribucionais (MSD), Distributional Semantic Models (DSM), no inglés, podendo
ser classificados, em um primeiro nivel, pelo fato de se basearem em vetores esparsos ou

vetores densos, conforme ilustra o esquema apresentado por (Caseli et al. 2023):

13 Procedimento realizado por meio de funcionalidade disponivel em http://text-processing.

com/demo/stem/ (selecionando o stemmer Portuguese RSLP)


http://text-processing.com/demo/stem/
http://text-processing.com/demo/stem/
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Figura 13 — Ilustragdao dos modelos semanticos distribucionais

Modelos
Semanticos

Distribucionais

Vetores Vetores
Esparsos Densos
| | | |
[ | [ |
TF-IDF PMI Vetores Vetores
Estaticos Dinamicos
Word2Vec H- Wang2Vec || ELMO

Glove -4 Sense2Vec || BERT

FastText |} — GPT

Fonte: Caseli et al. 2023

No caso dos vetores esparsos (assim entendidos os vetores compostos por grande
quantidade de elementos com valor zero) o significado de uma palavra é representado com

base na frequéncia da palavra em uma colecao de documentos.

Um exemplo de modelo que se baseia em vetores esparsos é o Term Frequency —
Inverse Document Frequency (TF-IDF), utilizado em tarefas que envolvem a comparagiao
de similaridade entre documentos, como a detecgao de plagio, a inferéncia textual e a

recuperacao de informagoes (Caseli et al. 2023).

Nos vetores densos, a representacao da informagao é codificada por nuimeros
reais em menores dimensoes vetoriais, ja que possuem poucas posi¢oes zeradas. Na area
de processamento de linguagem natural, vetores densos correspondem ao conceito de

embeddings, ao qual ¢ dedicado o subtopico seguinte.

2.3.4.1 FEmbeddings

embeddings (termo que poderia ser aproximado para o portugués como “incorpo-
ragao de palavras”) sao vetores densos e de reduzida dimensao, cuja notéria vantagem é
o aumento da capacidade computacional, quando comparada ao processamento para se

manipular vetores dispersos e de alta dimensionalidade (Goldberg 2022).

A grande evolucao atribuida a utilizagao dos embeddings diz respeito a capacidade de
captura das relagoes semanticas e contextuais entre as palavras — conforme ja apresentado

na Figura 13, esses modelos podem ser subdivididos em vetores estaticos e dinamicos.
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As representagoes baseadas em vetores estaticos (Static Word Embeddings),
funcionam como um mapeamento de palavras para vetores, de modo que o modelo em
si, apds o treinamento para obtencao dos vetores, é descartado. Assim, os embeddings
estaticos permanecem fixos uma vez aprendidos, ou seja, eles ndo podem ser ajustados ou

modificados para uma tarefa especifica.

O contexto, no qual uma determinada palavra esta inserida, é considerado apenas
para o treinamento do modelo. Assim, na utilizagdo do modelo (pré-treinado), para
converter as palavras de um documento em vetores, as palavras vizinhas ou contexto do
referido documento nao sao computadas, impossibilitando a obtenc¢ao, por exemplo, de

diferentes vetores para palavras homonimas.

Ja os embeddings dindmicos, também conhecidos como embeddings contextuais
(em inglés, Contextual Embeddings), podem se adaptar as nuances especificas de uma tarefa
e ao contexto em que as palavras estao inseridas (Caseli et al. 2023). Dentre os modelos
baseados em vetores densos dinamicos cita-se o Bidirectional Encoder Representations

from Transformers (BERT), ao qual foi dedicado tépico especifico deste trabalho.

Neste caso, a representacao vetorial considera o contexto do texto, obtendo diferentes
vetores para uma mesma palavra para cada vez em que ela é acompanhada por um distinto

conjunto de palavras, de modo a representar seus diferentes significados (Jurafsky e Martin,

2008).

Tais representagoes conseguem capturar varias propriedades sintaticas e semanticas,
de modo que elas atingem performance no estado da arte em uma grande variedade de
tarefas de PLN (Liu et al. 2020). No entanto, como os modelos precisam observar todas as

palavras da sentenca, essas representacdes envolvem alto custo computacional.

Importa ressaltar que as representacoes contextuais dependem da utilizacao de
um modelo de linguagem treinado para calcular, no momento de andlise, o vetor
referente & palavra (Sieg 2019). Um modelo de linguagem pode ser compreendido como
uma distribuicao de probabilidades que prediz a possibilidade de determinada sequéncia de
palavras aparecer na linguagem de estudo, sendo obtido por métodos nao supervisionados

de aprendizagem de maquina (Liu et al. 2020).
Modelos como ELMo (Peters et al. 2018), GPT (Radford et al. 2018) e BERT

(Devlin et al. 2019) sao capazes de gerar representagoes vetoriais contextuais utilizando

um modelo de linguagem neural (Gomez-Perez et al. 2020).

2.3.4.2 Busca Semantica

A denominada busca seméantica, vai além da busca tradicional baseada em palavras-
chave, permitindo que os usuarios encontrem informacoes a partir dos significados dos

termos consultados (ainda que nao haja exata correspondéncia com palavras da fonte de
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dados pesquisada), fornecendo, assim, uma gama mais ampla de possibilidades na execucao
de tarefas em PLN.

Na geracao de textos e na tradugao automatica, por exemplo, saber se duas palavras
sao semelhantes semanticamente, em um determinado contexto, torna-se essencial para
decidir se é possivel substituir uma pela outra. Também pode-se usar similaridade semantica,
por exemplo, para realizar agrupamento de palavras ou para graduar as respostas de

estudantes em um exame de redagao (Jurafsky e Martin, 2008).

As tarefas de recuperacao de informacoes ou resposta a perguntas formuladas tam-
bém requerem a identificacdo de documentos cujas palavras tenham significados (seméantica)
semelhantes aos termos de consulta. Nesse sentido, frise-se que diversos trabalhos abordam
as vantagens de usar informagdo semantica para melhorar o desempenho de sistemas de
recuperagao de informacao (Han e Srihari, 1999, Voorhees 1993, Arampatzis et al. 2000,
apud Loper 2000).

2.3.4.3 Similaridade de cosseno

A capacidade de calcular a similaridade seméantica de palavras, sentengas ou textos
¢ um dos recursos mais relevantes do processamento de linguagem natural. Para tanto, os
conteudos na forma textual precisam primeiro ser convertidos para suas representacoes
numéricas vetoriais (embedding) por meio da utilizagdo de um modelo de linguagem
contextual (a exemplo do BERT comentado neste capitulo). Tais vetores servem como

entrada para uma funcao de busca por elementos préximos no espaco vetorial.

A similaridade de cosseno (do inglés Cosine-Similarity) ¢ uma medida de distancia
entre dois vetores de um dado espaco vetorial, baseada no valor do cosseno do angulo

compreendido entre eles. Sua férmula corresponde a:

n
7o Z Jivi
=1

scos(f,7) = f'li = nl_ -
‘ﬂM A Z:fz?« Z:UE

A similaridade por cosseno é usada em varias solugdes em que a magnitude dos

vetores nao é tao importante quanto sua direcao. O calculo apresentado é baseado na
operacao de produto escalar, da algebra linear. Em suma, resultados com valores préximos
de 1 representam vetores que apontam para diregoes semelhantes, o que indicia, para

solucao desenvolvida neste trabalho, sentencas similares.

Vale o registro que as bibliotecas mais utilizadas para PLN, a exemplo da NLTK
(j& comentada anteriormente), possuem fungoes pré-definidas que retornam os valores de

similaridade de forma pratica e eficiente.
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3 METODOLOGIA

Tendo em vista o objetivo deste trabalho, que em esséncia se constituiu na imple-
mentacao de uma ferramenta de recuperacao de informagoes originarias de deliberagoes
do TCU, a primeira etapa de desenvolvimento enfrentada referiu-se a obtencao das bases

de dados textuais que servem como o repositério destas deliberacoes!.

O Tribunal de Contas da Uniao disponibiliza arquivos de dados textuais relativos as
deliberagoes publicadas por ano pelo 6rgao (desde o ano de 1992). O acesso a tais recursos
¢ realizado por meio de downloads, para os quais nao ¢ necessario acesso privilegiado ou

cadastro prévio, em péagina web especifica para este fim?.

Os arquivos disponibilizados pelo TCU tém formato “.csv” delimitados pelo caractere
“|” (ASCII 124), contendo ao todo 33 colunas®. O 6rgao disponibiliza ainda um dicionério

dos metadados dos arquivos em comento®.

Para manipulacao dos arquivos “.csv” optou-se por sua leitura e conversao para o
formato Dataframe do Pandas®. A utilizacdo da referida biblioteca deu-se por sua ampla
difusdo, pela disponibilidade de métodos que serviram para execucao das distintas etapas

pré-processamento, bem como pelas facilidades de integragdo com outras bibliotecas.

3.1 Selecao das informacdes de interesse

Para o presente trabalho foram selecionados apenas os bancos de dados que contem-
plam as deliberagoes relativas aos anos de 2023 e 2024, por representaram posicionamentos

jurisprudenciais mais atualizados do TCU e versarem sobre legislacao mais recente — a exem-

L Importa esclarecer que o documento que neste texto estd sendo referenciado pelo termo

“deliberacao”, mais comumente é conhecido pelo termo “acérdao”. Stricto sensu, entretanto,
“acérdao” corresponde a uma das partes constituintes da deliberagio (sendo as outras partes
o “relatério” e o “voto”). Opta-se por essa terminologia mais rigorosa (sentido especifico)
para evitar imprecisoes nas referéncias feitas ao contetido desses elementos no decorrer do
texto.

Disponivel em https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/index.html, opgdo “Acérdaos — por
ano” (reforga-se que na terminologia adotada neste trabalho tais documentos correspondem
a “deliberagoes”)

As denominacoes das colunas dos arquivos disponibilizados sdo: KEY; TIPO; TITULO;
NUMACORDAO; ANOACORDAO; NUMATA; COLEGIADO; DATASESSAO; RELATOR;
SITUACAQO; PROC; ACORDAOSRELACIONADOS; TIPOPROCESSO; INTERESSADOS;
ENTIDADE; RELATORDELIBERACAORECORRIDA; MINISTROREVISOR; MINISTRO-
AUTORVOTOVENCEDOR; REPRESENTANTEMP; UNIDADETECNICA; ADVOGADO;
ASSUNTO; SUMARIO; ACORDAO; DECISAO; QUORUM; MINISTROALEGOUIMPE-
DIMENTOSESSAO; RECURSOS; RELATORIO; VOTO; DECLARACAOVOTO; VOTO-
COMPLEMENTAR; VOTOMINISTROREVISOR

Disponivel em https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/dicionario-dados.html

Disponivel em https://pandas.pydata.org/


https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/index.html
https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/dicionario-dados.html
https://pandas.pydata.org/
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plo dos novos arcaboucos legais que passaram a reger as licitagoes publicas em substituicao
a Lei 8.666/1993 (que perdeu sua vigéncia em definitivo a partir de 30/12/2023°).

Em sequéncia, a partir de uma analise exploratoéria inicial, foi verificado que apenas

algumas das colunas das bases de dados selecionadas seriam, de fato, relevantes aos

objetivos deste trabalho, sao essas apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Informacoes sobre as colunas do dicionario de dados

Nome da coluna . Descricao do BRnl el e
. Tipo do dado 1 real (valores do
(chave do dicionario) contetido B
dicionério)
String que segue pa-
KEY drao baseada em ele- | Identificador tnico | “ACORDAO-
mentos de identifica- | para a deliberacao. COMPLETO-2623236”
¢ao do acérdao
String que segue pa- “Unidade de Auditoria
drao baseada nos no- . Especializada em Infra-
UNIDADETECNICA | mes das unidades téc- U;ig;j; dzlggr};l::_ estrutura Portuaria e
nicas a época da deli- P P " | Ferroviaria (AudPorto-
beragao Ferrovia)”
String que segue base- | .. 2
i Tipo do processo que | “RELATORIO DE AU-
TIPOPROCESSO ada nos tipos de pro- originou o Acérddo. | DITORIA (RA)”
Cessos
Descreve as informa- | <p class=\"TCU_-_-
Texto longo com mar- | ¢des preliminares do | Epigrafe\">\tAdoto
RELATORIO cacoes HTML caso que estd sendo | como Relatorio transcri-
analisado. ¢ao do relatério (...)"!
Voto do relator ou de <P class": \ T,CU____
VOTO Texto longo com mar- outros ministros pre Epigrafe\">Cuidam os
cacoes HTML - P autos de relatério de au-
sentes na sessao. o . ”
ditoria realizada na (...)
“<p class=\"TCU_-
- Ac - item 9 -
Texto longo com mar- | Texto completo e de- | -__§§\">VISTOS,
ACORDAO cacoes HTML talhado do acérdao. | relatados e discutidos
estes autos de auditoria
(...)”

Descricao obtida do dicionario de dados dos bancos de dados fornecido no site na pagina do
TCU, disponivel em: https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/dicionario-dados.html
Fonte: elaboracao prépria

Conforme registrado na introducao deste trabalho, o TCU tem uma ampla gama

de tipo de processos, incluindo aqueles cujo objeto envolve assuntos muito especificos.

6

O artigo 191 combinado com o artigo 193 da Lei 14.133/2021 estabeleceu regime de transigao

do regramento de licitagoes anterior para o atual, fixando a data 29/12/2023 como o dltimo
dia de vigéncia das Leis 8.666/93, 10.520/2002 e 12.462/2011. Atualmente, além da prépria
Lei 14.133/2021, as licitagao publicas também sao regidas pela Lei 13.303/2016, aplicivel a
empresas publicas estatais.



https://sites.tcu.gov.br/jurisprudencia/dicionario-dados.html
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Pontua-se, por exemplo, que numerosos processos do TCU dizem respeito a verificacao da
regularidade de atos de admissao e de aposentadoria de servidores de toda a administracao
publica federal — sendo a analise deste tipo de tema bastante especializada e baseada em

referéncias que, a principio, nao seriam tteis aos objetivos pretendidos neste trabalho.

Nessa esteira, para selecao das deliberagoes que compoem os datasets, sobre os
quais opera a ferramenta de recuperacao de informagoes tratada neste trabalho, foram
utilizados dois critérios atinentes: (i) ao tipo do processo da deliberacao; e (ii) a unidade

técnica que atou no processo.

Quanto a selecao relacionada ao tipo do processo, o objetivo foi que as
deliberagoes abrangidas pelo escopo do trabalho dissessem respeito as areas finalisticas
do TCU especializadas em temas relacionados a licitagao e a contratacao de obras

publicas de infraestrutura.

Assim, foi realizada selecdo baseada nas unidades técnicas (que atuam na
fase inicial dos processos, anteriormente ao envio desses ao gabinete do ministro rela-
tor), optando-se por selecionar aquelas cujas competéncias dizem respeito diretamente
a fiscalizacao de obras na area de infraestrutura. Para tanto, foi aplicado filtro a coluna
“UNIDADETECNICA” dos datasets baseado nas referéncias apresentadas na Tabela 3.

Tabela 2 — Unidades técnicas selecionadas e expressoes utilizadas para identificd-las no
respectivo campo do dataset

Denominacao atual da
unidade selecionadal

Denominagao anterior da
unidade selecionada?

Expressao (radical) utilizadas
para sele¢ao

Unidade de Auditoria Especi-
alizada em Infraestrutura Ur-
bana e Hidrica (SeinfraUrb)

Secretaria de Fiscalizagdo de
Infraestrutura Urbana (Sein-
fraUrbana)

“SeinfraUrb” e “AudUrb”

Unidade de Auditoria Especi-
alizada em Infraestrutura Ro-
doviaria e Aviagao Civil (Au-
dRodoviaAviagao)

Secretaria de Fiscalizagdo de
Infraestrutura Rodoviaria e de
Aviagao Civil (SeinfraRodovia-
Aviagdo)

“SeinfraRod” e “AudRod”

Unidade de Auditoria Especi-
alizada em Infraestrutura Por-
tudria e Ferrovidria (AudPor-
toFerrovia)

Secretaria de Fiscalizacio de
Infraestrutura Portuaria e
Ferroviaria (SeinfraPortoFer-
rovia)

“SeinfraPor” e “AudPor”

TA estrutura do TCU e as competéncias das unidades estdao definidas na Resolucao-TCU 347, de

12/12/2022.

2Uma explicacdo detalhada que relacionada as denominacdes da estrutura anterior e atual é
apresentada em pégina especifica do TCU, disponivel em: https://portal.tcu.gov.br/imprensa/
noticias/conheca-a-nova-estrutura-da-secretaria-geral-de-controle-externo-area-fim-do-tcu.htm

Fonte: elaboracao prépria

Ainda com respeito aos critérios de selecao de deliberagoes baseada no tipo do

processo, esclarece-se sobre existéncia de processos, que, apesar de dizerem respeito as

areas finalisticas do TCU, nao possuem informagoes relativas aos campos “relatério” e



https://portal.tcu.gov.br/imprensa/noticias/conheca-a-nova-estrutura-da-secretaria-geral-de-controle-externo-area-fim-do-tcu.htm
https://portal.tcu.gov.br/imprensa/noticias/conheca-a-nova-estrutura-da-secretaria-geral-de-controle-externo-area-fim-do-tcu.htm

66

“voto” (como é o caso de processos classificados como “Representagao” ou “Dentincia”,
por exemplo). Com base nestas consideragoes, optou-se por selecionar apenas processos
do tipo “Relatério de Fiscalizacao”, implementando-se a selecao a partir de filtro
baseada no radical “RELATORIO” no campo “TIPOPROCESSO” das bases de dados.

Conforme ja comentado, as etapas de selegao de colunas e de instancias de interesses
se deram com o uso da biblioteca Pandas. Acresce-se que para cada etapa realizada, foram
utilizados métodos da citada biblioteca para salvar em disco os resultados obtidos em
formato “json”. Também foi elaborado cédigo que possibilita que futuros processamentos
sejam realizados a partir da leitura destes arquivos — o que permite executar o modelo

partir das etapas intermediarias ja processadas em sessoes anteriores.

3.2 Extracao de informacdes semiestruturada da base de dados

Superada a etapa de selecao das informagoes de interesse, foram realizados os
procedimentos de pré-processamento dos textos de longa extensao contidos nos campos
“RELATORIO”, “VOTO” e “ACORDAQO”. As informacoes textuais dos citados campos sao
originalmente formatadas em Linguagem de Marcacao de HiperTexto (HTML), conforme

se pode observar nos exemplos trazidos na tultima coluna da Tabela 1.

Assim, o pré-processamento dos campos em comento foi iniciado pela extracao
dos textos inseridos nos elementos HTML, por exemplo, marcagoes de abertura
(“<p>") e fechamento (“<\p>") de pardgrafos. A extragao do contetdo textual do formato
HTML é realizada por meio do uso da biblioteca BeautifulSoup’(especializada em extragio
de dados de arquivos HTML e XML). A saida da func¢ao de extragao do contetido textual

é uma variavel do tipo lista (list), cujos elementos sdo sentengas.

A etapa seguinte foi dedicada ao pré-processamento da saida comentada no
paragrafo anterior, subdividindo-se em: (i) remocao de caracteres especiais; (ii) tokenizagao;

(iii) remocao de stop words; e (iv) steemizagao.

As finalidades desses procedimentos de pré-processamento foram explicadas na
fundamentacao tedrica do presente trabalho, cabendo neste momento detalhar as especifi-
cacoes dos métodos aplicados — implementadas com a utilizagdo do framework Natural

Language Toolkit®, considerando:

(a) a remogao de caracteres especiais alcanga apenas a expressao “\t”, que consta ao

inicio de cada paragrafo do texto original;

(b) para a tokenizacao foi adotada a classe do NLTK “word_ tokenize” que realiza o

referido procedimento por palavra do texto (o que resultou em uma lista de tokens

Disponivel em https://pypi.org/project/beautifulsoup4/

8  Disponivel em https://www.nltk.org/


https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
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67

que serviu como entrada dos métodos apresentados nas alineas em sequéncia);

(c) a remocgao de stop words foi processada a partir da pesquisa e exclusdo de palavras

elencadas como stop words pela prépria biblioteca NTLK?; e

(d) para a transformacao steem (também chamada de radicalizagdo) foi utilizada a classe

do NLTK!? que realiza a tarefa pretendida para a lingua portuguesa.

Importa ressaltar que a etapa de pré-processamento contemplou também a re-
formatacao dos dados em uma nova estrutura que serviu de base para todas as etapas

posteriores, conforme se descreve a seguir:

(a) as colunas “RELATORIO”, “VOTO” e “ACORDAO” (cujo contetdo foi apresentado
na Tabela 1), serviram para formagao das respectivas colunas intituladas “RELA-
TORIO_HTML”, “VOTO_HTML” e “ACORDAO_HTML” — que tém formato de
diciondrios cujos elementos foram as sentencas do texto original (com marcagoes

",

HTML), no seguinte padrao: “0”: “sentencga a sentenga b7 (...); e

(b) as sentengas pré-processadas, associadas a cada elemento citado na alinea ante-
rior, foram armazenadas nas novas colunas do Pandas Dataframe “RELATORIO_ -
TEXTO”, “VOTO_TEXTO” e “ACORDAO_TEXTO”, que também tém formato
de dicionérios no seguinte padrao: “0”: “sentenca pré-processada a”, “1”: “sentenca

pré-processada b”, (...).

Na forma como foram estruturados os dados, os elementos descritos na alinea “b”
anterior serviram, de fato, para a ferramenta de recuperagao de informacoes desenvolvida
neste trabalho. No entanto, tais informagoes possuem pouca inteligibilidade para o usuario
(em razao de terem sido submetidos a pré-processamento). Assim, a estrutura de dados
adotada possibilita ao usudrio acesso aos paragrafos do texto original (descritos na alinea
“a”), por meio da equivaléncia das chaves dos dicionarios das colunas apresentadas (cujas

denominagoes incluiram os termos “HTML” e “TEXTO”).

3.3 Formacao dos repositérios de texto especificos

Os textos das deliberagoes sobre os quais opera o algoritmo de recuperagao de
informagoes para auxilio a escrita foram separados em trés datasets (que neste trabalho

sdo frequentemente referenciados pelo termo “repositérios”).

A formagao dos repositérios considerou as trés partes constituintes das deliberagoes

do TCU, cujos conteidos estao relacionados as competéncias das instancias do 6rgao

9 Sintaxe: “nltk.corpus.stopwords.words("portuguese’)”

10 Sintaxe: nltk.stem.RSLPStemmer()
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envolvidas no processo de andlise e julgamento, conforme ilustrado na Figura 14 com

esclarecimentos em sequéncia.

Figura 14 — Esquema ilustrativo do processo de funcionamento da atuagao padrao do TCU
e formagao dos repositérios
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Fonte: Elaboracao propria

O primeiro nivel (denominado N1) é constituido a partir dos dados referentes
ao relatorio da deliberacao. Deve-se esclarecer que a elaboracao desse relatorio constitui
competéncia do gabinete do ministro relator do processo. No entanto, frequentemente o
referido documento é formulado a partir de reprodugoes de trechos (ou da totalidade) da

peca processual de analise técnica elaborada no ambito das Unidades Técnicas do TCU.

Assim, na maioria das vezes, o dataset em comento vem a ser composto de elementos
textuais elaborados no ambito das unidades técnicas, servindo a recuperacao de informagoes
estreitamente associadas as recorrentes analises a cargo destas unidades. Noutras palavras,
o conteido do Repositério N1 tende a estar mais associado ao repertério, ao estilo de
discurso e as abordagens que os integrantes do corpo técnico do TCU (Auditores Federais

de Controle Externo, lotados nas Unidades Especializadas) registram nas suas andlises.

O segundo nivel (denominado N2) diz respeito ao voto, parte da deliberagao,
elaborada no ambito dos gabinetes do ministro relator do processo. Esses documentos

tendem a ter linguagem mais sucinta e a abordar de forma mais objetiva e direta apenas



69

os principais aspectos tratados no processo sob andlise (referenciando, quando necessario,

os esclarecimentos que constam do relatorio).

Esclarece que o voto em comento tem por objetivo apresentar aos demais ministros
do TCU (nessa situagao normalmente designados pelo termo “pares”) as consideragoes
do ministro relator do processo'! sobre os aspectos mais relevantes trazidos no corpo do
relatorio. O voto, portanto, ainda nao constitui a decisao final sobre o assunto avaliado
— 0 que ainda depende do convencimento da maioria do colegiado composto por nove

ministros.

Desta forma, o contetido do voto tende a fornecer um posicionamento ou uma
analise mais coesa a respeito de determinada questao, o que pode ser de grande valia para

o usuario da ferramenta de recuperagao de informacgao objeto deste trabalho.

O terceiro nivel (denominado N3) trata de posicionamento final do colegiado
do TCU, com base no relatério e no voto apresentados pelo ministro relator. Esses acérdaos
representam elementos de grande relevancia para atuacao técnica do TCU, pois registram a
palavra final sobre determinado aspecto avaliado, podendo, por exemplo, complementar ou
contrariar posicionamento das unidades técnicas — constituindo importantes precedentes

sobre determinado assunto que devem ser considerados em futuras andlises.

Conforme as premissas apresentadas, os repositorios N1, N2 e N3 foram salvos em
arquivos formato “json” que serviram de insumo as préximas etapas do modelo, contendo

as colunas da Tabela 3.

Tabela 3 — Campos dos repositérios utilizados

DB [KEY|UNIDADETECNICA |[TTIPOPROCESSO/RELATORIO|RELATORIO|VOTO_{VOTO_JACORDAO_|ACORDAO | -
HTML TEXTO HTML |TEXTO| HTML TEXTO

N1| x X X X X

N2| x X X X X

N3| x X X X X

Fonte: elaboracao prépria

3.4 Implementacao do modelo de recuperacao de informacao

Apés as etapas de pré-processamento apresentadas, os préoximos passos do desen-
volvimento do trabalho tiveram por objeto a implementacao do modelo de recuperacao de

informagoes propriamente dito, ilustrado na Figura 15 e comentado em sequéncia.

I A partir de 2023, o Tribunal de Contas da Unido alterou a sistematica de distribuicao de

processos aos ministros e ministros-substitutos (o que define a relatoria dos processos) e
passou a adotar o sorteio como mecanismo primordial de definicao de relatoria, com base no
disposto na Resolucao-TCU 346.
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Figura 15 — Esquema geral da ferramenta para recuperacao de informacgoes de deliberagoes
do TCU
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Fonte: Elaboracao propria

Registra-se que o encode dos textos em vetores embeddings foi realizado com o
uso do framework do Python, Sentence Transformers (baseado na biblioteca PyTorch) —
que implementa o método descrito no paper “Sentence-BERT: Sentence Embeddings using

Siamese BERT-Networks”, tratado na fundamentacao tedrica deste trabalho.

Como modelo pré-treinado de embeddings em lingua portuguesa, compativel com o
Sentence Transformers, foi adotado o “bert-base-portuguese-cased-nli-assin-2”, que con-

forme documentacao técnica
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

O pleno atingimento dos objetivos da presente pesquisa envolve a avaliacao da
eficiéncia da solucao de recuperacao de informacgoes descrita no capitulo dedicado a metodo-
logia. Neste caso, a eficiéncia avaliada estd vinculada a identificacao de referéncias textuais

que possam contribuir para elaboracao de analises técnicas inseridas nas competéncias
finalisticas do TCU.

Ocorre que, dada a inexisténcia de uma base de dados de sentencgas pré-classificadas
(anotadas) com base nos seus respectivos assuntos, que pudesse servir de pardmetro
para confrontar com os resultados obtidos, tornou-se impossivel a utilizacao das métricas
tradicionalmente utilizadas na validacao de resultados de outras tarefas de IA (tais como

exatiddo, precisao, revocagao etc.).

Tampouco foi identificada na literatura académica trabalhos, de escopo e objetivos
correlatos a presente pesquisa, dos quais se pudesse aproveitar da metodologia de avaliacao

para validar os resultados obtidos com a consisténcia e objetividade desejada.

Neste contexto, a propria a avaliacao dos resultados da solucao desenvolvida se
impos como um dos relevantes desafios desta pesquisa. Fez-se necessario assim adotar um
método especifico que — a despeito de nao ter a propriedade de “comprovar” — pudesse
“indicar” a performance da solu¢do implementada a partir de testes e apontamentos sobre

os resultados obtidos.

Desta forma, foram realizadas simula¢oes com o algoritmo de busca de similaridade,
utilizando como entrada sentencas de um dos proprios repositorios utilizados na presente
pesquisa (denominados N1, N2 e N3, conforme anotado na metodologia), sendo a similari-
dade avaliada com base em outro dos repositorios citados. Essas simulagoes possibilitaram

duas abordagens de avaliagao, descritas em sequéncia.

4.1 Indicativos de eficiéncia baseados na convergéncia entre as deliberacoes das
sentencas de entrada e de saida

Relembre-se que os datasets repositorios dos textos de referéncia foram elaborados a
partir das distintas partes textuais que compoe as delibera¢oes do TCU, conforme registrado
na metodologia. Apds os pré-processamentos realizados esses repositérios armazenam as
seguintes quantidades de sentencas: (i) N1 (textos dos relatérios das deliberagoes), 30.676
sentencas; (ii) N2 (textos dos votos das deliberagoes), 4.752 sentencas; e (iii) N3 (acérdaos

das deliberagoes), 1.184 sentengas.

A primeira avaliagao indicativa de eficiéncia da solucao implementada fez uso de

sentengas oriundas de uma das partes de determinada deliberagao (por exemplo, uma
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sentenca de um relatério armazenada em N1) para servir de entrada para o algoritmo de
busca de similaridade em um distinto repositério (por exemplo N2), com o fim de computar
em quantas simulagoes (cujos pardmetros sao detalhados mais adiante) as sentengas de

entrada e de saida pertenciam a mesma deliberagao.

Dada a necessidade de se deixar assente essa metodologia, elaborou-se a Figura 16

que ilustra o procedimento descrito:

Figura 16 — Esquema ilustrativo do procedimento para avaliacao de resultados com base
na convergéncia entre as deliberagoes das sentencas de entrada e de saida
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Fonte: Elaboracao propria

Partiu-se da premissa que encontrar similaridades entre sentencas de distintas
databases, porém oriundas da mesma deliberacao (que tem um escopo de questoes bem
delimitado), indiciaria que o algoritmo identificou precisamente o mesmo assunto ou
contexto latente da sentenca fornecida como entrada — o que, ao menos em tese, serviria

como parametro que corroboraria o comportamento desejado da solugao.

No entanto, deve-se ressalvar que a nao inclusao de resultados advindos de uma
mesma deliberacao da sentenca de entrada nao aponta necessariamente para imprecisao da
solucao avaliada. Isto porque é comum, por exemplo, que trechos de uma questao acessoria
tratada no ambito de um relatorio nao ganhe destaque na discussao formulada no voto
da proépria deliberacao. No entanto, é possivel que esse mesmo assunto adquira grande
importancia para construcao de um voto associado a um outro processo julgado. Essa

compreensao ¢ fundamental para leitura dos resultados apresentados mais adiante.
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Baseados nos esclarecimentos apresentados, para avaliagao dos resultados foram
selecionadas cem sentengas de cada um dos repositérios (pardmetro determinado sem
embasamento estatistico) que serviram como entrada para o algoritmo de busca de

similaridade descrito no capitulo dedicado a metodologia deste trabalho.

Também de forma empirica, restringiu-se a saida do algoritmo (sentengas similares
identificadas) com base em dois critérios: (i) quantidade maxima de dez resultados (ii)
similaridade de cossenos igual ou superior a 0,7. Aplicados esses critérios de forma cumu-
lativa, em alguns casos a quantidade de resultados, restrita a dez, impediu que fossem
retornadas todas as sentengas com similaridades superiores a 0,7. Noutros casos, o limiar

de similaridade fez com que fossem retornados como saida menos de dez resultados.

Desta forma, procedeu-se a seis execugoes do algoritmo (simulagoes) entre cada
uma das cem sentencgas sorteadas, oriundas de um dos repositorios, com o conjunto de
sentencas dos demais repositorios: N1xN2; N1xN3; N2xN1; N2xN3; N3xN1; e N3xN2 (onde

16-se: Sentenca de X versus Repositério Y).

Tendo em vista que a cada execugao do algoritmo os resultados variaram um
pouco (visto que as cem sentencas de entrada sao selecionadas por sorteio, com repetigao),
repetiu-se todas as simulagoes cinco vezes e considerou-se para fins de resultados a média

dessas rodadas.

A tabela 4 apresenta o nimero de vezes em que dentre os resultados, obtidos
por similaridade, foi retornada ao menos uma sentenca similar, armazenada em distinto

repositorio, porém oriunda da mesma deliberagao:

Tabela 4 — Porcentagem de sentencas cuja busca de similaridades em repositério resultaram
em outras sentencas da mesma deliberagao

Dataset de pesquisa(repositério)
N1 N2 N3
N1 X 47.8% 24.8%
iitzsi Sjtrfg; N2 68.4% X 27.6%
¢ N3 55.6% 37.9% X

Fonte: elaboragao prépria

Para esclarecer os resultados da tabela 4, toma-se como exemplo o cruzamento da
linha N1 com a coluna N2, que indica que para 47,8% das sentencas de entrada, retiradas
do topico “relatério” de uma dada deliberagao (repositério N1), alcangaram resposta
de similaridade com, ao menos, uma sentenca da parte “voto” da mesma deliberacao

(armazenadas em N2).

Conforme ja comentado, nao foi identificada uma metodologia sedimentada que
permita avaliar de forma objetiva os resultados apresentados na tabela 4. No entanto,

pode-se considerar a média global dos experimentos narrados, correspondente a 43,56%, é
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um parametro bastante expressivo — dada a baixa possibilidade dessa porcentagem ser
alcancada de forma aleatéria, em face das dimensodes dos repositérios apresentadas ao

inicio deste subtopico.

Frise-se que nao seria esperado (e tampouco desejado) que os percentuais em
comento se aproximassem de 100%, pois se estaria assumindo um modelo que se mostraria
ineficaz para prever resultados inovadores — poder-se-ia aqui fazer uma analogia desta
hip6tese com o overfitting (sobreajuste), tratado no campo das experimentagoes baseadas

em machine learning.

Do exposto, pode-se afirmar que os resultados obtidos pelas simulagoes apresentadas
no presente subtépico denotam que o tema das sentengas comparadas entre os repositorios
esta sendo apreendido pela solu¢ao de busca. Considera-se, portanto, que os resultados
obtidos podem ser lidos de forma promissora, especialmente, ao serem associados a avaliagao

apresentada no subtépico seguinte.

4.2 Indicativos de eficiéncia baseados na analise subjetiva de resultados

Devido as limitagoes da interpretacao dos resultados apresentados no subtopico
anterior, entendeu-se pertinente realizar complementarmente uma avaliacao subjetiva
(executada pelo proprio autor deste trabalho) de alguns dos resultados obtidos pela solugao

desenvolvida.

Com esse propoésito, ao todo foram avaliadas manualmente vinte resultados, obtidos
a partir de sentencas, selecionadas de forma aleatéria, dos relatérios de deliberagoes
(repositério N1), que serviram de entrada para o algoritmo de pesquisa de similaridade —

adotando-se como referéncia o repositério N2 (que armazena os votos das deliberagoes).

Anota-se que o estabelecimento do quantitativo de sentencas avaliadas nao seguiu
critério estatistico, tendo sido determinado de forma empirica: assumiu-se que o quantitativo
de vinte sentencas foi suficiente para detectar um padrao de resposta e eficiéncia da
solucao, pois na andlise da referida amostragem nao foi percebida relevante variacdo nas

caracteristicas de resposta da solucao sob exame.

A tabela 5 traz alguns exemplos coletados das amostras avaliadas, sendo apresentada
na coluna mais a esquerda a sentenca fornecida como entrada; a qual se segue a coluna
que registra um ou dois dos respectivos resultados mais relevantes retornados pela solucgao
e; por fim, na coluna mais a direita, apresenta-se um resumo da avaliacao subjetiva dos

resultados obtidos:
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N

Tabela 5 — Exemplos e apontamentos relacionados a validacdo manual dos

resultados da solucao desenvolvida

Sentenca de  entrada

(oriunda de N1)

Sentengas, pré-processadas, de saida do algoritmo de busca

de similaridade (oriunda de N2)

Apontamentos sobre os resulta-

dos

“fase projeto basico necessi-
dade bem caracterizar de-
pésitos solos moles iden-
tificando extensbes espes-
suras propriedades geotéc-
nicas projeto bésico da-
dos geotécnicos quantidade
qualidade permitem solu-
¢oOes projeto bem estudadas
econdmicas razoes todos es-
forgos investigagdo deverao

concentrados nesta fase”

12 sentenga mais similar: “auséncia equipe técnica equipa-
mentos realizacdo sondagens levantamentos topograficos
arguida razoes justificativa presta demonstrar regularidade
projeto bésico verdade causa potencial deficiéncia tipolo-
gia obra canalizagdo cursos requer estudos preliminares
sondagens levantamentos topograficos leito perfeita carac-
terizagdo (...) motivo legislagio regente veda tal pratica”
(1* sentenga mais similar)

22 sentenca mais similar: “recomendar ministério desen-
volvimento regional fundamento art 11 315 2020 art 250
inciso iii elabore normativo préprio especificagoes técnicas
minimas serem observadas estudos geologicos geotécnicos
projetos obras hidricas devendo observar melhores praticas
constantes literatura técnica nacional internacional sobre
assunto forma assegurar pardmetros qualidade adequados

estudos grifos acrescidos”

Varios elementos das senten-
cas atestam a similaridade tais
como (i) trata-se da fase de pro-
jeto bdsico; (ii) a irregularidade
central diz respeito a estimativa
referente solos; e (iii) causa da
situagdo deve-se a falhas de le-
vantamentos (sejam “estudos”,
“melhores praticas” ou “sonda-

gens”)

“adocao indice usual exigén-
cia capacidade financeira
superior permitida lei lici-
tagdes contratos fins verifi-
cagdo qualificagdo interessa-
dos participar certame lici-
tatorio afronta art 31 3° 52
lei contraria disposto acor-
dao camara min aroldo ce-
draz min aroldo cedraz min

josé mucio”

12 sentenca mais similar: “adequada proposta dar ciéncia
prefeitura municipal adocao indice usual exigéncia capaci-
dade financeira superior permitida lei licitagoes contratos
fins verificagdo qualificag@o interessados participar certame
licitatério forma indice denominado capacidade financeira
disponivel cfd afronta art 31 32 52 lei contraria disposto
acérddos camara min aroldo cedraz min aroldo cedraz
min josé mucio sendo adequada adogdo outra metodolo-
gia avaliagdo diminui¢do capacidade operativa absorgao

disponibilidade financeira previstas art 31 4° lei”

Houve similaridade entre os tex-
tos de entrada e saida atestada
pelas (i) irregularidade central
é a exigéncia de capacidade fi-
nanceira; e (ii) sdo citagdo de
legislagoes e deliberagoes.

Ressalta-se que a sentenca de
saida fornece a importante in-
formacao de que para a situacgao
sob andlise a propositura foi o
encaminhamento “dar ciéncia”
(que se adota para situagoes de

menor gravidade)

“dessa forma refere lote 4
percentual suficiente afir-
mar superestimativa quan-
titativos vista imprecisoes
inerentes tipo levantamento
dados pequena extensao
lote 4 utilizada amostra es-
pecialmente valor definitivo
podendo ter sido alterado
medigoes posteriores anali-

sadas”

12 sentenca mais similar: ’desse modo apés cuidadoso ex-
tenso exame novos dados unidade técnica verificou fato
quantitativos terraplenagem projeto executivo 2011 supe-
restimados adotando referéncia quantitativos calculados
base informagoes topograficas constatacido confirmada lotes
2 3 4 descartada lote 1’

Houve similaridade entre os tex-
tos de entrada e saida atestada
pelas (i) irregularidade central
é a superestimativa de quantita-
tivos de servigos; e (ii) a origem
do problema diz respeito a ser-
vigos em 4rea aberta (inferido
por “pequena extensao lote 4”
no texto de entrada e “informa-
¢Oes topograficas” no texto de

saida.

“desclassificagdo licitante

mpe engenharia servigos”

“dois achados auditoria reportados i restricio competitivi-
dade decorrente exigéncia editalicia licitante comprovasse
propriedade usina asfalto contrato compromissorio em-
presa fornecedora asfalto condi¢do necessaria habilitagao
licitantes anexo i edital itens peca 21 pp 32 36 ii excesso for-
malismo desclassificacdo licitante tecnicamente habilitada

certame”

Interessa observar que a solu-
cdo partiu, neste caso de uma
sentenca bem sucinta e retor-
nou em um caso em concreto
com descricdo mais extensa — o
que pode ser bastante ttil para

rotina de andlises técnicas.

Fonte: elaboracao prépria

Ressalta-se que na tabela 5 foram apresentados apenas alguns resultados que, de fato, na

avaliagdo subjetiva realizada, atenderiam aos objetivos para os quais a solucao foi desenhada.

Optou-se por trazer a referida tabela os exemplos de textos que versam sobre contetidos de mais
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facil apreensdo para nao especialistas nos assuntos e jargoes associados a atuacao do TCU.

Ainda que a andlise apresentada carega de rigor cientifico (pois ndo atende propriamente
aos requisitos de reprodutibilidade e objetividade), conforme consideragdes de cunho subjetivo
anotadas na tltima coluna da tabela 5, pode-se assumir que, de forma geral, a solucdo logrou
sucesso em retornar, na maioria dos casos, elementos textuais com potencial de contribuir para

analise de questoes técnicas rotineiramente avaliadas pelas unidades técnicas do TCU.
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5 CONCLUSOES

A presente pesquisa voltou-se ao processo de recuperacao de informagao. Diante do
enorme volume de documentos e informagoes (ndo estruturadas) objeto de estudo, considerou-se
as técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) como o alicerce para facilitar o
acesso, de forma eficiente, a trechos de documentos técnicos potencialmente tteis para o exame

de questoes abrangidas nos processos de controle externo do TCU.

Em esséncia, a solucdo desenvolvida neste trabalho tem por objetivo o auxilio & escrita de
analises de processos do TCU, por meio do resgate de argumentos, critérios e encaminhamentos
de deliberagoes anteriores relacionadas a determinado assunto submetido ao exame do referido
Tribunal.

O capitulo que trata da metodologia detalha a solucdo desenvolvida, que se baseia na
similaridade de cossenos de textos vetorizados para obtencao de trechos de deliberagbes do TCU
correlacionados ao assunto de uma dada sentenca fornecida como entrada. J& conforme destacado
no capitulo dedicado & avaliacdo da solucdo desenvolvida, ndo foi possivel identificar na literatura
académica uma metodologia sedimentada que propiciasse a validacdo dos resultados obtidos com

estrito rigor cientifico.

Desta forma, foram utilizados procedimentos de avaliagdo voltados as especificidades da
solucao implementada, com base nos quais foi possivel obter indicativos de que os conteidos
retornados pelo algoritmo de recuperagao de informagao condisseram, em grau satisfatorio, aos
assuntos principais das sentengas fornecidas como entrada. Esses indicativos basearam-se (i)
no computo de ocorréncias em que houve correspondéncia entre a deliberagao das sentencas
selecionadas por sorteio e dos respectivos resultados retornados; e (ii) avaliacdo subjetiva do

conteudo dos resultados de simulagao realizadas.

Com base nos esforgos tedricos e praticos realizados, foi possivel inferir que a ideia geral
da solugao proposta neste trabalho, caso avancasse aos estagios de producdo e de aprimoramento
baseado em feedbacks dos usudrios, tem grande potencial de contribuir para a ampliacdo do
conhecimento sobre a producao de textos e a utilizacdo de critérios técnicos voltados a analise de
questoes recorrentes no ambito do TCU — o que importaria impactos positivos na transparéncia

e isonomia da atuacao desse érgao de controle.

Assim, como trabalhos futuros, vislumbra-se uma ferramenta que possibilitasse a
utilizacao de repositorio adicional constituido a partir de pecas técnicas elaboradas especificamente
pelo usudrio da solucdo — personalizando a funcionalidade para permitir o resgate de textos
elaborados pelo préprio usuério (com grande possibilidade de reaproveitamento em processos

distintos com minimas adaptagoes).

Outro desdobramento seria uma funcionalidade que possibilitasse opcao de pesquisa de

textos nos repositérios de deliberagoes com o recurso de exclusdo de entidades nomeadas (com
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auxilio de algoritmo de Named-Entity Recognition)'.A intencdo, neste caso, seria obter maior
precisao dos resultados da solucido de acordo com as necessidades especificas do usuario. Na
pratica, constata-se, por exemplo, que a informagao desejada por um usudrio pode estar restrita
a deliberagoes dirigidas a determinado 6rgao ou legislagdo (tipos de entidades), mas noutros
caso a consulta requerida pode dizer respeito apenas a determinada conduta ou situagdo (que, a

principio, independe do érgao jurisdicionado ou da legislagdo envolvida).

Vislumbra-se ainda integracao desta solugdo com um algoritmo baseado em Retrieval-
Augmented Generation (RAG)?, com o intuito de gerar respostas adaptadas as especificidades do
texto da andlise em elaboragdo pelo usuario. A principio, entretanto, reconhece-se a técnica RAG
apenas de forma complementar (ndo substitutiva) da solu¢do desenvolvida neste trabalho; pois
entende-se que, nao raras vezes, é imperioso conhecer os exatos termos da deliberacéo original
ou, ainda, faz-se pertinente o uso de transcrigoes das deliberagdes para fundamentacao do texto

em elaboracao.

L O recurso Named-Entity Recognition (NER), ou reconhecimento de entidades mencionadas

(REM) em protugués, é uma tarefa classificada como estragdo da infomragao pode identificar
e categorizar entidades em textos nao estruturado, como, por exemplo, pessoas, lugares,
organizagoes e quantidades.

Retrieval-Augmented Generation (RAG) é o processo de otimizar a saida de um grande
modelo de linguagem, de forma que ele faca referéncia a uma base de conhecimento confiavel
fora das suas fontes de dados de treinamento antes de gerar uma resposta. Grandes modelos de
linguagem (LLMSs) séo treinados em grandes volumes de dados e usam bilhdes de parametros
para gerar resultados originais para tarefas como responder a perguntas, traduzir idiomas e
concluir frases. A RAG estende os ja poderosos recursos dos LLMs para dominios especificos
ou para a base de conhecimento interna de uma organizacao sem a necessidade de treinar
novamente o modelo. E uma abordagem econémica para melhorar a producio do LLM.,
de forma que ele permaneca relevante, preciso e util em varios contextos. Fonte: O que é
RAG (Retrieval-Augmented Generation), disponivel em https://aws.amazon.com/pt/what-is/
retrieval-augmented- generation/


https://aws.amazon.com/pt/what-is/retrieval-augmented-generation/
https://aws.amazon.com/pt/what-is/retrieval-augmented-generation/
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