XV Computer on the Beach
10 a 13 de abril de 2024, Balnedrio Camboriu, SC, Brasil

Processamento de Linguagem Natural em Processos de Tomada
de Contas Especial

Sabrina dos Passos Tortelli
sabrina.tortelli@edu.univali.br
Universidade do Vale do Itajai — UNIVALI
Sao José, SC, Brasil

ABSTRACT

In recent years, due to the significant volume of produced text
documents, challenges have arisen in the search and analysis of
content, necessitating the development of techniques for the extrac-
tion of useful information. In the field of Law, where the majority of
information is in legal texts, information extraction has become cru-
cial for discovering knowledge in unstructured data. Named entity
recognition, driven by the advancement of deep learning models,
stands out as the main technique for this task. This project aimed
to explore the possibility of expanding the number of explanatory
variables beyond those available on the institutional website of
Tribunal de Contas da Unido, using natural language processing
techniques in the Special Accounting processes. The development
of the proposal included web scraping for data collection, prepro-
cessing of pieces, entity annotation, fine-tuning pre-trained models
in the legal domain and named entity recognition task, in addi-
tion to extracting entities. From the selected texts, 388,201 records
(tokens and/or phrases) were extracted, with 286,781 and 101,420
records from the Instruction and Judgment pieces, respectively, con-
firming the research hypothesis and demonstrating the feasibility
of expanding variables using natural language processing.
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1 INTRODUCAO

O aumento na producdo de documentos de texto fez surgir novos
desafios em relagdo a busca e analise de seu contetdo, tendo em
vista que a leitura manual por seres humanos nio é suficiente para
processar rapidamente uma quantidade substancial de documentos.
Assim, torna-se cada vez mais indispensavel empregar técnicas au-
tomatizadas no processamento e recuperacéo de informagdes [1].
Essas técnicas de processamento estido contidas em uma subarea
da inteligéncia artificial, denominada processamento de linguagem
natural (PLN), que envolve o desenvolvimento de algoritmos e técni-
cas para permitir que os computadores compreendam, interpretem
e gerem texto e discurso de forma semelhante a humanos. Algumas
aplicacdes praticas do PLN incluem os chatbots e assistentes virtu-
ais, a traducdo automatica, a analise de midia social, a recuperacéo
de informacdes (RI) e o processamento de texto, esse envolvendo
a analise de sentimento, a classificacdo de texto, a sumarizagio
automatica e a extragdo de informagdes (EI) [2].

A extragdo de informacdo tem como objetivo identificar, estru-
turar e armazenar informacdes relevantes de um documento ou
conjunto de documentos, sem, contudo, interpretar todo o docu-
mento, mas, sim, extraindo as partes relevantes e armazenando-as
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de maneira estruturada [3]. Uma das tarefas utilizadas para realizar
a extracdo é conhecida como reconhecimento de entidades nomea-
das (REN), que visa buscar entidades fundamentais em um texto e
classificar em categorias predefinidas, como nomes de pessoas, lo-
cais, datas, numeros, nomes de empresas, entre outros. Um modelo
REN recebe como entrada uma sequéncia de tokens que representam
palavras e sinais de pontuacio, e sua saida é uma sequéncia de tags
de tipos pré-determinados que identificam as entidades encontradas
no texto [3] [4].

Embora o PLN tenha avancado consideravelmente para atender
as crescentes demandas, enfrenta desafios particulares em dominios
especificos, como o Direito, devido as suas expressdes peculiares.
Um estudo realizado por Garcia [5], que analisou a jurisprudén-
cia do Tribunal de Contas da Unido (TCU), identificou limitac¢des
em um modelo preditivo com 70% de acurécia. O estudo utilizou
dados estruturados de uma planilha disponibilizada na se¢do de
jurisprudéncia do TCU. Diante disso, o autor propds a incorporacdo
de técnicas de PLN nos documentos completos do processo, visando
obter variaveis explicativas adicionais as estruturadas presentes no
site oficial. Diante da lacuna identificada no estudo de Garcia [5],
este trabalho buscou verificar se é possivel ampliar a quantidade de
variaveis explicativas, além daquelas dispostas no site institucional
do TCU, utilizando técnicas de processamento de linguagem natural
nas pecas de processos de Tomada de Contas Especial (TCE).

A motivacdo de usar processos TCE neste projeto se justifica
pelo fato de serem processos publicos, com suas pecas disponiveis
on-line, apresentando potencial para produzir resultados de inte-
resse publico no futuro. A TCE, enquanto processo administrativo
formalizado, é considerada uma medida extraordinéria e tem como
objetivo investigar a responsabilidade por danos a administracéo
publica federal. Nesse contexto, sdo apurados os fatos, quantificado
o dano, identificados os responsaveis e busca-se obter o ressarci-
mento correspondente [6].

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: na se¢éo 2 serdo
apresentados alguns trabalhos relacionados, a fim de contextualizar
o projeto em relacdo ao estado da arte da area e na se¢do 3, mostra-se
uma visdo geral e global do funcionamento do sistema. Ja na se¢éo
4, séo apresentados os procedimentos adotados para a construgio e
implementacdo do projeto, com a exposi¢ao das validagdes e dos
resultados alcangados. Na secéo 5, apresentam-se as conclusdes e
trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A busca de trabalhos relacionados ao tema de interesse do estudo
foi realizada com o fito de reconhecer o atual estado da arte e a
compreensao sobre o assunto e técnicas utilizadas na pesquisa pro-
posta. Trés critérios principais para a busca foram adotados: ser
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atual (produzido nos tltimos cinco anos), abranger a extracéo de
informacdes e ter necessariamente como tema principal o reconhe-
cimento de entidades em textos legais. A pesquisa foi conduzida no
portal de periddicos da Capes, o qual busca artigos em varias bases
de dados.

A revisdo destaca que, nos ultimos cinco anos, as técnicas mais
utilizadas e eficazes para o processamento de textos em dominio
especifico envolvem o aprendizado profundo na tarefa de REN.
A maioria dos estudos apresenta metodologias para extragio de
entidades, comparando métricas obtidas com outras pesquisas rela-
cionadas. Embora muitos estudos se baseiem em textos em inglés,
ha uma tendéncia crescente de pesquisas em outras linguas. No que
se refere a lingua portuguesa, existem diversos estudos de apren-
dizagem profunda que utilizam dados de dominio nao especifico e
corpora variados, porém no dominio juridico, a disponibilidade é
limitada. Esta se¢do destaca dois estudos brasileiros de REN em tex-
tos juridicos e um estudo chinés que combina ontologia e técnicas
de extracdo de informacdes com resultados notaveis.

O trabalho de Heck et al. [4] - trabalho 3.1 - visou extrair e re-
conhecer entidades nomeadas em textos juridicos em portugués
brasileiro. Utilizando modelos de redes neurais LSTM (Long Short-
Term Memory) e o pré-treinado BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers), especialmente o BERTimbau do
trabalho de Souza et al. [7], o estudo treinou um modelo para a
tarefa REN, identificando entidades como Pessoa, Tempo, Local, Or-
ganizacdo, Legislacio e Jurisprudéncia. O conjunto de dados usado
para treinamento foi o LeNER-Br, composto por 70 textos juridicos
manualmente anotados, que foi comparado com o modelo baseline
apresentado no artigo de Luz de Aratjo (2018, apud Heck et al. [4]).
O modelo mais eficaz foi a rede BERT-CRF large (BERT com uma
camada de campos aleatérios condicionais), superando o baseline
com uma precisdo de 90,16%, recall de 91,86% e F1-score de 91,00%.

Fernandes et al. [8] - trabalho 3.2 - propuseram uma metodologia
para extrair valor das decisdes dos tribunais brasileiros, envolvendo
a anotacéo de decisdes judiciais, criacdo de modelos de aprendizado
profundo e visualizacdo das informacdes extraidas. Trés corpora
foram construidos a partir de dados publicos do Tribunal de Justica
do Estado do Rio de Janeiro, anotados com entidades relacionadas
a reivindicagdes comuns em processos envolvendo seguradoras,
categorias juridicas de decisdes de primeira instincia e categorias
modificadas ou mantidas pela segunda instancia. Cinco modelos,
incluindo Bi-LSTM (redes de memoria bidirecional de longo prazo),
CRF, Bi-LSTM-CREF (rede bidirecional de memoria de curto prazo
longo e campos aleatdrios condicionais), Bi-LSTM-CE (represen-
tacdo distribuida de palavras em incorporagdes de palavras e da
representacgdo de nivel de caractere de palavras em incorporac¢des
de caracteres) e Bi-LSTM-CE-CRF (representacéo distribuida de
palavras em incorporacdes de palavras e da representacéo de nivel
de caractere de palavras em incorporacdes de caracteres e campos
aleatérios condicionais), foram aplicados aos corpora para a extra-
cdo de informacdes. Os resultados foram promissores, permitindo
a criacdo de visualizagdes interativas das informacdes agregadas
extraidas, facilitando o acompanhamento da jurisprudéncia do Tri-
bunal de Justica do Estado do Rio de Janeiro por advogados, juizes
e juristas.

Ren et al. [9] - trabalho 3.3 - apresentaram um método que com-
bina ontologia e aprendizado profundo para extrair fatos juridicos
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Critérios Trabalho Trabalho Trabalho Este Tra-
3.1 3.2 3.3 balho
Contexto Legislagdes | Processos Processos Processos
de diversas | envolvendo | sobre rou- | de Tomada
cortes segurado- bos de Contas
ras Especial
Corpora Utilizada Construida | Utilizada Construida
de  outro de outro
estudo estudo
Idioma Portugués Portugués Chinés Portugués
Tarefa REN REN REN REN
Tipo de | Aprendiza- | Aprendiza- | Aprendiza- | Aprendiza-
Aprendi- do Profun- | do Profun- | do Profun- | do Profun-
zado do do do e | do
Baseado em
Regras
Modelode | LSTM e | CRF,  Bi- | BERT, BERT (BER-
Aprendi- BERT (BER- | LSTM, Bi-LSTM e | Timbau)
zado Timbau) Bi-LSTM- CRF
CREF, Bi-
LSTM-CE
e Bi-LSTM-
CE-CRF
Métricas Preciséo, Precisio, Preciséo, Precisio,
Recall e | Recall e | Recall e | Recall e
F1-score F1-score F1-score F1-score
geral e por | geral geral e por | geral e por
entidade entidade entidade

Tabela 1: Analise comparativa dos trabalhos relacionados

de textos chineses. Utilizando o conjunto de dados CAIL2021_IE,
composto por 500 textos legais chineses sobre roubo, o estudo pro-
pde uma arquitetura dividida em modelagem de conhecimento,
pré-processamento, classificacdo de paragrafos e extracdo de fatos.
O moédulo de modelagem de conhecimento emprega a ontologia
Chinese Legal Text Ontology (CLTO) para guiar a classificacdo de
paragrafos e extragdo de fatos. O pré-processamento inclui lim-
peza de dados, verificagdo de paragrafos e normalizacio do texto.
A classificagéio de paragrafos utiliza um método baseado em regras,
enquanto a extracdo de fatos inclui extratores baseados em regras
e aprendizado profundo, este ultimo incorporando o modelo pré-
treinado BERT. O extrator baseado em regras é preciso para fatos
basicos, mas limitado para casos complexos, enquanto o extrator
de aprendizado profundo alcanc¢a uma precisio média de 90,41%,
recall de 92,49% e F1-score de 91,43%. Os resultados indicam que o
método proposto é eficaz na extracao de fatos juridicos de textos
chineses.

As caracteristicas utilizadas na avaliacdo e comparacdo dos es-
tudos foram definidas com base nos objetivos deste trabalho. Os
critérios e a comparagio dos estudos sdo apresentados na Tabela 1.
Observa-se que dois estudos (trabalho 3.1 e o 3.3) sobre a utilizagéo
de PLN em textos juridicos empregam bases anotadas prontas para
treinar ou ajustar o modelo, principalmente quando o objetivo que
se quer atingir é a comparacédo de modelos. Porém, realizar a anota-
cdo de entidades, gerando um corpus especifico para a base é melhor
para a obtencdo de métricas robustas na tarefa de reconhecimento
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de entidades nomeadas, mas, evidentemente, essa tarefa de anota-
cdo requer tempo e trabalho. Uma semelhanca entre o primeiro e
o terceiro estudo é o uso de modelos pré-treinados para realizar a
tarefa REN e em todos os casos, também é empregado o uso de redes
de memoria bidirecional de longo prazo, que podem ser combinadas
ou ndo com CRF.

3 VISAO GERAL DO SISTEMA

Na visdo geral do sistema (Figura 1) observa-se que sua operacio
inicia através da tarefa de web scraping, que realiza uma busca
no site do TCU com o objetivo de obter dados de processos TCE,
capturando dados néo estruturados (pecas dos processos). Uma vez
coletados, esses dados passam por uma etapa de pré-processamento,
com a limpeza e normalizacio, para, em seguida, ser realizada a
anotacdo das entidades em parte dessas pecas.

[ ] Web Scraping
Anotagées de
entidades

Entidades -
Eamicas )

Textos em
diversos
formatos

Pré-processamento
dos textos

Texios pré-
processados
formato txt

Textos Anotados
Formato CONLL]
2002

Extragéo das
Informagaes

Figura 1: Visdo Geral do Sistema

Treinamento
(Fine Tuning)

Modelo
Treinado
tarefa REN

Com a anotacdo das entidades realizada nos textos, pode ser
feito o ajuste fino de um modelo pré-treinado selecionado. Na etapa
seguinte, de extracio de informacdes, o modelo pré-treinado, pre-
viamente ajustado na etapa anterior, é empregado para realizar
o reconhecimento das entidades presentes no restante dos textos
juridicos, permitindo obter um conjunto estruturado e organizado.

4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentadas cada etapa da construcio e imple-
mentacdo do sistema, além da exposi¢éo dos resultados alcangados,
possibilitando a compreensao do impacto e da eficacia do projeto.

4.1 Web Scraping

Inicialmente, realizou-se uma analise manual no site do TCU para
verificar a disponibilidade de informagdes sobre os processos de
Tomada de Contas Especial. Utilizando uma ferramenta de pesquisa
do site, foram baixados dados basicos sobre os processos, filtrando-
os para identificar os encerrados. A coleta foi realizada durante o
periodo de férias do TCU, em janeiro de 2023, no periodo noturno,
a uma taxa de rastreamento de 1 solicitacdo a cada 10 segundos,
para evitar impactos na rede do Tribunal.

Por meio de web scraping, implementado em Python, utilizando
as bibliotecas Selenium Chrome Webdriver e Pandas, foram gera-
das URLs para cada processo, permitindo a captura de informacdes
especificas. Foram capturadas, além das pecas, informacdes estru-
turadas disponiveis na pagina, como nimero, ano, status e tipo do
processo, unidade técnica responsavel, unidade responsavel por
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agir, relator, responsaveis, assunto, unidades jurisdicionadas, links
das pecas e movimentagdes para trabalhos futuros.

Diante dos dados coletados, foi realizada uma selegéo para deli-
neacéo do escopo a ser trabalhado. Sendo assim, utilizou-se dados
relativos aos anos de 2016 a 2022, com um total de 4713 proces-
sos encerrados e um total de 8180 pecas, sendo 3652 Instrucdes e
4528 Acordaos. Apos a selegio, os documentos foram nomeados de
acordo com o niimero do processo e o tipo de peca, visando facilitar
sua posterior localizacgéo e leitura.

4.2 Pré-processamento dos textos

No pré-processamento dos textos todas as pecas foram padronizadas
em uma mesma extensédo de arquivos, sendo escolhida a extenséo
PDF, por ter uma quantidade maior de pecas baixadas nessa mesma
extensdo. O pré-processamento dos textos foi realizado utilizando
a linguagem Python, onde as pecas passaram por uma limpeza, que
eliminou ruidos e informacdes desnecessarias, como cabecalhos,
rodapés, nimeros de pagina e palavras-chave especificas do domi-
nio. Em seguida, foi realizada a normalizacdo, que visou padronizar
o formato dos textos, incluindo a remocéo de caracteres especiais,
acentos, espacos em excesso e quebras de linha. Por fim, os textos
foram transformados e salvos no formato TXT.

4.3 Anotacio de entidades

Nesta etapa foi realizada uma selecio aleatéria para a base de ano-
tacdo de entidades, resultando em um total de 80 documentos (40
Instrugdes e 40 Acordios). Essa quantidade foi escolhida, pois no
estudo de trabalhos relacionados observou-se que a quantidade de
documentos usados para a anota¢do nio é muito expressiva, sendo,
muitas vezes, utilizada bases menores que este trabalho.

A autora, embora sem especializagdo na area juridica, desem-
penhou a tarefa de anotacédo das entidades. Para esse propdsito,
utilizou a ferramenta INCEpTION [10], plataforma de anotacio de
facil instalacdo e modular, adaptavel a uma variedade de dominios
de pesquisa e disponibilizada como software de codigo aberto.

Ao final da anotacdo, as entidades foram exportadas no padréo
IOB2, o qual é o padrio adotado no modelo deep learning selecio-
nado. Nesse formato, a marcacio ‘B’ é utilizada para indicar o inicio
de uma entidade, T’ para palavras subsequentes dentro da mesma
entidade, e 'O’ para palavras que néo constituem uma entidade. O
arquivo exportado tem o formato CoNLL 2002, em que cada palavra
é apresentada em uma linha distinta, seguido de um espago e sua
anotacéo correspondente. Este método de organizacio de dados é
exemplificado na Figura 2.

Procurador O

Sergic B-PROCURADOR_MP

Ricardo -PROCURADOR_MP
Procurador Sergio Ricardo Costa Caribe. e -

Costa .PROCURADOR._MP

Caribe. I.PROCURADOR_MP

Figura 2: Exemplo de exportacao do padrao IOB2 (a direita) da frase
(a esquerda)

Foram definidas 17 entidades, cada tipo é explicado a seguir, jun-
tamente com o quantitativo de tokens por tags que foram anotadas:
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o AREA (425): Area afetada (satide, educacio, infraestrutura,
assisténcia social, entre outras);

e JULGAMENTO_CONTAS (135): Como as contas sdo julga-
das (regulares, regulares com ressalva ou irregulares);

e MINISTRO (1281): Nome dos ministros relatores citados no
processo ou participantes das sessdes de decisdo;

o MOTIVO_TCE (357): Motivo de instauragéo da TCE (motivo
da irregularidade como omissdo no dever de prestar contas,
dano ao erario, desvio de dinheiro ou outro);

e PROCESSO (58): Numero do processo TCE;

e PROCESSO_VINCULADO (1): Niimero do processo vincu-
lado ao processo principal;

o PROCURADOR_MP (256): Procurador do Ministério Pua-
blico que participa das sessdes do pleno;

e PROPOSTA_ENCAMINHAMENTO (177): Proposta de enca-
minhamento que o técnico ou os ministros fazem de acordo
com o andamento processual;

o RECOMENDACAO_PLENARIO (176): Recomendacio feita
ao plenario (arquivar, prosseguir com o processo ou outra);

e RESPONSAVEL (1988): Nome do responsavel que responde
pelo processo;

e RESPONSAVEL_CARGO (325): Cargo do responsavel no
6rgdo publico ou empresa que recebe o dinheiro publico;

e SANSAO (231): Sansédo que o responsavel recebe caso for
considerado culpado;

e TIPO_INSTRUCAO (196): Tipo de Instrucio a que o docu-
mento se refere (mérito, arquivamento, citagéo);

e UN_INSTAURADORA (297): Unidade ou 6rgao publico que
instaurou o processo de TCE (quem forneceu o dinheiro
publico e sofreu o prejuizo);

e UN_JURISDICIONADA (363): Unidade ou érgdo publico
que recebeu o dinheiro;

o VALOR_DANO_ATUALIZADO (99): Valor do dano atuali-
zado com juros de mora;

e VALOR_DANO_INDICIO (3): Valor inicial do dano, quando
o0 processo ¢ instaurado;

4.4 Treinamento (Fine Tuning)

Utilizando a técnica de Transferéncia de Aprendizagem foi reali-
zada a tarefa de treinamento Fine Tuning (ou, ajuste fino) de um
modelo pré-treinado selecionado. O modelo escolhido para essa
tarefa foi o BERTimbau, treinado com corpus em portugués e com
base nas arquiteturas BERT, CRF e Bi-LSTM para reconhecimento
de entidades nomeadas. A biblioteca Hugging Face! disponibiliza
os modelos large e base, sendo o primeiro treinado com 335 milhdes
e o segundo com 110 milhdes de parametros, o que permitiu a esses
modelos capturar informagoes linguisticas gerais.

Para a obtencio dos melhores resultados, foram realizadas trés
etapas (Figura 3). Na primeira foi realizada um Fine Tuning para
obtencdo de um modelo de linguagem especializado no dominio
juridico dos processos TCEs, na segunda, um Fine Tuning realizando
a tarefa REN e, na terceira, um novo Fine Tuning da tarefa REN com
uma base de anotacdes ampliada.

https://huggingface.co/
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Figura 3: Diagrama de Atividades do treinamento

4.4.1 Fine Tuning para obter um modelo de linguagem especializado
no dominio juridico dos processos TCEs. Dado o estilo de redagio
e o vocabulario especifico do dominio juridico, o ajuste fino do
modelo BERTimbau foi feito com os textos originais de processos
TCEs, a fim de obter um modelo de linguagem natural e um tokeni-
zador especializados para o dominio juridico alvo do trabalho. O
treinamento foi realizado utilizando IDE VsCode, ambiente virtual
Anaconda, Python versao 3.11.5 com notebook Jupyter e bibliotecas
necessarias (Datasets e Transformers da plataforma Hugging Face,
NLKT, Pandas, Scikit-learn) rodando dentro do sistema operacional
Linux Ubuntu para Windows-WSL (Subsistema do Windows para
Linux). Além disso foi necessaria a instalacdo da plataforma CUDA
(Compute Unified Device Architecture) para acesso a placa de video
NVIDIA no Ubuntu. Foi possivel realizar o treinamento apenas com
o modelo base devido as limitacdes da VRAM da maquina local
(configuracdes mostradas na Figura 4).

Nome:
Fabricante:

NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER
NVIDIA

Sistema operacional: Windows 10 Pro 64 bits (10.0, Compiagdo 19045)
Idoma: portugués (ConfiguragBo regional: portugués)
Fabricante do sistema: ASUS
Modelo do sistema: System Product Name

Tipo de Chip:

Tipo de DAC:

Tipo de Dispositivo:

Total Aprox. Memdria:
Memdria de Video (VRAM):
Memdria Compartihada:

NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER
Integrated RAMDAC

Dispositivo de Video Completo
222828

5980 MB

16302M8

B10s: 0820
Processador: 11th Gen Intei(R) Core(TM) i7-11700K @ 3.606Hz (16 CPUS), ~3.66Hz
Meméria: 32768MB RAM
Arquivo de paginaco: 15675MB usados, 21793MB disponiveis.
Verszo do Directx: DrectX 12

Figura 4: Configuracao da maquina local

Esse treinamento foi realizado com 1000 arquivos, os quais passa-
ram por um pré-processamento dos textos, utilizando o tokenizador
do modelo pré-treinado para ajustar a entrada de dados que o mo-
delo de treinamento aceita. O conjunto de dados foi dividido em
treinamento (80%) e validagdo (20%), com 73900 e 18475 textos em
cada dataset, respectivamente. Essa divisdo dos dados em 80/20
foi utilizada por ser uma pratica comum na comunidade de apren-
dizado de maquina e em trabalhos relacionados nos modelos de
processamento de linguagem natural, a qual depende também do
tamanho do conjunto de dados e da complexidade do modelo.

A tarefa de treinamento utilizada foi a de modelagem de lingua-
gem mascarada (MLM), em que substitui-se aleatoriamente alguns
tokens por [MASK] e o modelo realiza a previsdo da palavra masca-
rada.

Na Tabela 2 pode-se visualizar o valor de inicializacdo de cada
hiperpardmetro do modelo de treinamento e sua influéncia no trei-
namento.
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per_device_batch_size = 8 # Especifica o niimero de exemplos a serem
processados por dispositivo GPU por etapa de treinamento
gradient_accumulation_steps = 1 # Define o niimero de etapas de
treinamento antes da otimizagdo

learning_rate = 2e-5 # Taxa de aprendizado inicial para o otimizador
AdamW

num_train_epochs = 5 # Numero total de épocas de treinamento
weight_decay = 0.01 # Pardmetro de decaimento de peso para regulariza-
cao L2, evitando sobreajuste ao penalizar pesos maiores
save_total_limit = 2 # Niimero maximo de arquivos de modelo a serem
salvos

logging_steps = 100 # Frequéncia de registro das métricas de treinamento
eval_steps = logging_steps # Frequéncia com que o modelo é avaliado
em termos de etapas de treinamento

evaluation_strategy = ’steps’ # A estratégia de avaliagao define quando o
modelo deve ser avaliado, nesse caso, o modelo é avaliado a cada eval_steps
logging_strategy = ’steps’ # A estratégia de registro define quando os
registros de treinamento sdo criados, nesse caso, o registro acontece a cada
logging steps

save_strategy = ’steps’ # A estratégia de salvamento define quando os
checkpoints do modelo sdo salvos, nesse caso, um checkpoint é salvo a cada
save_steps

save_steps = logging_steps # Frequéncia com que os checkpoints do mo-
delo sdo salvos, baseada no niimero de etapas de treinamento
load_best_model_at_end = True # O modelo com a melhor avaliagao
sera carregado no final do treinamento

fp16 = True # Habilita o uso de ponto flutuante de 16 bits (FP16) para
treinamento, acelerando-o e reduzindo o uso de memoéria
metric_for_best_model = ’eval_loss’ # Obter o melhor modelo de acordo
com a métrica

greater_is_better = False

Tabela 2: Parametros utilizados no treinamento

Step Training Loss Validation Loss
100 1.8829 1.5158
600 1.3422 1.2273
1200 1.2010 1.1429

Tabela 3: Resultados do treinamento do modelo em steps

O processo de treinamento finalizou no step 1200, devido a téc-
nica Early Stopping (Parada Precoce) utilizada, na qual o treina-
mento para assim que o erro no conjunto de validacdo comeca a
subir. A cada 100 steps o modelo avalia o erro no conjunto de va-
lidacéo, sendo cada atualizacdo ocorrendo apds o processamento
de um lote de 1000 exemplos (batch size = 1000). A quantidade
de steps depende principalmente dos parametros relacionados ao
tamanho do conjunto de treinamento e do tamanho do lote. Quanto
maior o lote, é necessario mais aceleracdo computacional para o
paralelismo da GPU (Unidade de Processamento Grafico), e a gene-
ralizacdo torna-se mais deficiente. Por outro lado, quanto menor
o lote, o aprendizado é iniciado antes de o modelo ver todos os
dados, tornando-o mais rapido e permitindo uma generalizacio
mais eficaz. Ainda, quanto maior o conjunto de treinamento, mais
steps sdo necessarios para passar por todos os exemplos.

Além desses parametros, o otimizador utilizado (AdamW) tam-
bém pode influenciar o comportamento dos steps durante o trei-
namento. Na Tabela 3 sdo apresentados os valores das perdas do
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gradient_accumulation_steps = 2
save_total_limit =3
logging_steps = 290
metric_for_best_model = ‘eval f1’
greater_is_better = True

Tabela 4: Hiperparametros de treinamento para a tarefa REN

treinamento e da validacdo do primeiro, Gltimo e step interme-
diario. O resumo do treinamento mostra que a funcio de perda,
representada pelos valores de Training Loss e Validation Loss, esta
diminuindo ao longo do treinamento, significando que o modelo
esta aprendendo a partir dos dados e melhorando sua capacidade de
generalizacdo. H4 uma redugio substancial dos valores entre o step
100 e 1200, indicando uma melhoria continua na capacidade do mo-
delo de se ajustar aos dados. Além disso, a diferenca entre Training
Loss e Validation Loss é relativamente pequena, sinalizando que o
modelo estd generalizando bem para dados néo vistos (conjunto de
validacdo). Por esses motivos, a eficiéncia do treinamento pode ser
considerada positiva.

4.4.2  Fine Tuning da tarefa REN. Nesta etapa foi realizada a espe-
cializacdo do modelo para a tarefa de reconhecimento de entidade
nomeada no dominio juridico dos processos TCEs, em que o modelo
deve prever um roétulo para cada token, classificando as entidades
encontradas no texto. Utilizou-se o modelo treinado na etapa an-
terior e os 80 arquivos anotados na fase de anotacgdo de entidades.
Foi necessario realizar um pré-processamento para ajustar e prepa-
rar os dados anotados no formato da entrada de dados do modelo.
Os dados foram distribuidos em dois datasets de treinamento e
validacao, distribuidos com 6700 e 1676 textos em cada dataset,
respectivamente.

As métricas mais utilizadas para quantificar o desempenho desse
tipo de modelo incluem a preciséo, o recall e a Fi-score. Entao
foi utilizada a métrica sequencial (comumente usada para avaliar
resultados no conjunto de dados CoNLL) por meio da biblioteca
Datasets do Hugging Face. Foram calculadas as métricas gerais do
modelo e para categoria de tags. Além disso, os hiperpardmetros
da Tabela 4 foram alterados em relacdo ao primeiro treinamento.
Outros parametros foram testados para verificar se seria possivel
alcancar um melhor desempenho, conforme a lista abaixo:

e per_device_size: iniciou com 4, alterado para 8 (melhor) e
por fim 16 (ndo chegou ao final do treinamento).

e learning_rate: iniciou com 2e-5, alterado para le-4 (melhor)
e por fim 3e-4 (métricas apresentaram oscilacéo, indicando
que os hiperpardmetros estavam mal ajustados).

e num_train_epochs: iniciou com 3, alterado para 5 (melhor)
e por fim 8.

Além disso, foram avaliados o desempenho de quatro modelos
alterando seus hiperparametros para validar e escolher o melhor
modelo:

(1) Modelo 1 - Batch Size de 670 e 3 épocas

(2) Modelo 2 - Batch Size de 1340 e 3 épocas

(3) Modelo 3 - Batch Size de 670 e 5 épocas

(4) Modelo 4 - Batch Size de 670 e 5 épocas - treinado com o
modelo BERTimbau base, sem ajuste fino dos textos TCEs.
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Métrica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Tags Base 1 | Base2 | Base3
Perda 0.1026 0.1086 0.1142 0.1082 AREA 283 515 567
Precisao 0.7099 0.7004 0.7666 0.7503 JULGAMENTO_CONTAS 135 418 352
Recall 0.7746 0.7660 0.8251 0.8288 MINISTRO 1281 3189 3228
F1-score 0.7409 0.7318 0.7948 0.7876 MOTIVO_TCE 317 532 647
Acuracia 0.9745 0.9740 0.9774 0.9763 PROCESSO 177 468 428
Tabela 5: Resultados das métricas de validacio para cada modelo PROCESSO_VINCULADO 1 1 1
PROCURADOR_MP 358 960 914
PROPOSTA_ENCAMINHAMENTO 240 297 377
RECOMENDACAO_PLENARIO 176 295 321
A Tabela 5 exibe um resumo dos resultados dos modelos avalia- RESPONSAVEL 1450 2703 2904
dos (valores com até quatro casas ap0s a virgula). RESPONSAVEL_CARGO 640 1007 1200
O Fi-score é uma métrica muito utilizada para tarefas de REN, SANSAO 142 426 463
pois equilibra a precisdo e o recall. Ja a acuracia que mede a pro- TIPO_INSTRUCAO 123 353 410
< . = . UN_INSTAURADORA 298 908 776
porcio de exemplos classificados corretamente, ndo pode ser consi-
derada no estudo, pois pode trazer resultados enganosos, pelo fato UN_JURISDICIONADA >48 815 %89
» PR P . ’ VALOR_DANO_ATUALIZADO 90 123 159
de haver um desequilibrio de classes. Entao, de acordo com quatro VALOR _DANO_INDICIO = = %6

modelos apresentados, foi escolhido 0 Modelo 3 que obteve o maior
F1-score (0.7948). Pode-se verificar, também, que o Modelo 4, o qual
nio utilizou o modelo treinado com os dados juridicos de TCEs,
teve um resultado bem préximo do Modelo 3, podendo indicar que
o treinamento com a base especifica nio seja tdo necessario quanto
se acreditava.

4.4.3  Fine Tuning da tarefa REN com a base de anotagées ampliada.
A anotacio de entidades em textos é uma tarefa que requer muita
atencdo, tempo e conhecimento do dominio para realizar anotagdes
adequadas a fim de obter um modelo de treinamento satisfatorio.
Os modelos treinados com a base de 80 arquivos anotados néo tive-
ram um desempenho 6timo como pode-se observar nos resultados
apresentados, além disso néo existe na literatura nenhum trabalho
de anotacéo em textos de TCEs e seu processamento de linguagem
natural para poder fazer uma comparacio dos modelos produzidos
neste trabalho com outros.

Por esses motivos, foi introduzida a técnica Human in the Loop
(ou humano no ciclo), a qual foi adaptada para esse trabalho, ja
que a técnica original consiste em um pipeline, em que ha varias
iteracdes e em cada iteracido do modelo o humano faz corre¢des ou
acrescenta melhorias, gerando um feedback, que posteriormente é
utilizado para refinar o modelo (Yu et al, 2015 apud Araujo [11]).
A adaptacio dessa técnica teve o objetivo de minimizar o esfor¢o
de anotagdo manual, em que é feita uma extracdo de dados com o
modelo selecionado da etapa anterior para realizar uma ampliagédo
da base de dados. Com isso, ha um aumento da velocidade do tra-
balho de anotagdo manual, pois séo realizadas apenas melhorias e
correc¢Oes na base anotada de forma automatizada.

Assim, foi feita uma nova selecdo aleatéria de 40 Instrugdes e
40 Acordaos a fim de extrair as entidades dos textos utilizado o
pipeline com o classificador treinado na etapa anterior. As entidades
da saida do pipeline sdo apresentadas na Figura 5. Ainda foi neces-
sario realizar um pds-processamento para retornar com os arquivos
anotados a ferramenta INCEpTION para melhorias. Foi verificado
que na primeira anotacéo, varias entidades ndo foram reconhecidas
até a palavra final, pois nao tinham sido considerados simbolos
ap0s a palavra ou qualquer outra letra e nimero que tivesse unida
a entidade, porém na exportagio dos textos a ferramenta considera
0 espago vazio entre as palavras para realizar a tokenizac¢do. Além
disso, na anotacéo inicial, uma palavra foi anotada com uma ou
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Tabela 6: Quantidade de tokens por tags das bases anotadas

mais tags e ndo sendo considerado a segunda anotagdo. Também
houve problemas com a falta de reconhecimento de nimeros dos
processos, processos vinculados e valores de dano, entdo buscou-se
realizar a correcgdo colocando a palavra TC como o inicio da enti-
dade junto com os nimeros de processos e a palavra R$ para os
valores. Todos esses problemas foram corrigidos na base original e
na nova base.

'Ind’,

Figura 5: Exemplo da saida do pipeline

Ao final desta anotacéo, que foi mais rapida que toda a anotagdo
inicial, os arquivos foram exportados, pré-processados e separados
em trés bases, para ser realizada comparacdes entre os modelos a
serem gerados:

(1) Base com os 80 arquivos iniciais anotados manualmente
revisados e corrigidos;

(2) Base com 80 arquivos anotados manualmente revisados e
corrigidos e 80 arquivos anotados na etapa automatizada;

(3) Base com 80 arquivos anotados manualmente e 80 arquivos
anotados na etapa automatizada, todos sendo revisados e
corrigidos;

A intencio foi verificar o comportamento dos modelos em relagdo
a quantidade de arquivos e a revisdo e correcio das anotacdes.
Especificamente, pretendeu-se avaliar se ajustes nesses elementos
poderiam otimizar a eficicia do modelo resultando em melhorias
significativas nas métricas de desempenho do modelo.

Na Tabela 6 sdo apresentados os quantitativos de tokens por tag
por base de dados anotadas.
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Métrica Valor
Step Global 4600
Perda 1.1541
Epoca 0.64

Tabela 7: Resultado treinamento com 2000 arquivos

Métrica Modelo 3 - | Modelo 1- | Modelo 2 - | Modelo 3 -
T1 (Treino | T2 (Treino | T2 (Treino | T2 (Treino
1) 2) 2) 2)

Perda 0.1142 0.0281 0.1086 0.0149

Precisao 0.7666 0.9704 0.7004 0.9832

Recall 0.8251 0.9732 0.7660 0.9745

F1-score 0.7948 0.9718 0.7318 0.9788

Acuracia 0.9774 0.9955 0.9740 0.9974

Tabela 8: Resultados da validacao de cada modelo

Para tentar melhorar as métricas dos modelos também foi rea-
lizado um novo Fine Tuning para obtencdo de um modelo de lin-
guagem especializado no dominio juridico dos processos TCEs com
2000 arquivos (Tabela 7), utilizando os mesmos pardmetros do trei-
namento do modelo com 1000 arquivos, com a quantidade de textos
de 146056 e 36515 para treinamento e validacdo, respectivamente.
Esse modelo com 2000 arquivos foi utilizado no novo treinamento
da tarefa REN das trés bases de dados. Em todo o pré-processamento,
treinamento e validacdo foram utilizados os mesmos parametros do
melhor modelo da tarefa REN escolhido anteriormente. A base com
160 arquivos ficou dividido com 14268 e 3567 textos por treinamento
e validacdo, respectivamente.

Como pode-se observar na Tabela 8, o Modelo 3 - T2 foi o que
trouxe as melhores métricas, principalmente de FI-score. Em relagéo
ao Modelo 3 - T1, 0 Modelo 3 - T2 apresentou um ganho significativo
com as corre¢des e melhorias realizadas no dataset, além disso se
aproximou muito das métricas do Modelo 1 - T2 que apresenta
menos arquivos. Pode-se perceber, também, que o Modelo 2 - T2
apresentou as piores métricas dos trés modelos e também em relagéo
ao Modelo 3 - T1, o que pode significar que as primeiras anotagoes
realizadas na base foram ruins e isso influenciou a extracéo utilizada
no Modelo 2 - T2.

Essas mesmas conclusdes podem ser observadas na Figura 6,
onde apresenta-se o desempenho dos modelos por tipo de entidade,
sendo que ao lado de cada barra é mostrada a quantidade de tokens
de cada entidade, utilizada por cada modelo no dataset de validacao.
Apesar de 0 Modelo 1 - T2 apresentar menos tokens por entidade
que os outros modelos, ele poderia ser utilizado para a extracdo
final por ter sido muito préximo do Modelo 3 - T2. Para a extragio
das entidades na proxima etapa, o Modelo 3 - T2 foi escolhido por
apresentar os melhores resultados na tarefa REN.

5 EXTRACAO DAS ENTIDADES NA BASE
COMPLETA
Depois de todas as tarefas de treinamento dos modelos, foi feita a

extracdo das entidades em toda a base de arquivos. O pipeline desen-
volvido para esta tarefa é muito semelhante ao feito para a extracdo
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PROCURADOR_MP

PROPOSTA_ENCAMINHAMENTO
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RESPONSAVEL
3 = Modelo 3
RESPONSAVEL_CARGQ
SANSAO
TIPO_INSTRUCAO
UN_INSTAURADORA
UN_JURISDICIONADA

VALOR_DANO_ATUALIZADO

VALOR_DANO_INDIGIO

F1-Score

Figura 6: Desempenho dos modelos por tipo de entidades

Tags Total Registros
RESPONSAVEL 96537
MINISTRO 64618
MOTIVO_TCE 58967
RESPONSAVEL_CARGO 34647
UN_INSTAURADORA 25411
AREA 23478
SANSAO 14925
PROCURADOR_MP 11515
UN_JURISDICIONADA 11347
PROCESSO 10577
PROPOSTA_ENCAMINHAMENTO 8838
JULGAMENTO_CONTAS 8074
RECOMENDACAO_PLENARIO 7133
VALOR_DANO_INDICIO 5444
TIPO_INSTRUCAO 3717
VALOR_DANO_ATUALIZADO 2973

Tabela 9: Registros extraidos por tags

realizada anteriormente no aumento da base de anotada. Os resulta-
dos revelaram a extracéo de informacdes de 4612 processos dos 4713
selecionados. Essa discrepancia pode ser atribuida a metodologia de
selecéo dos processos. Do conjunto de pecas analisadas, o extrator
retirou 388201 registros (tokens e/ou frases), sendo 286781 e 101420
registros das pecas de Instrucdo e Acordaos, respectivamente. A
distribuicéo desses registros por tags é apresentada na Tabela 9.
Em uma analise geral das extra¢des é revelado que muitas pala-
vras ou frases ndo sio relevantes, enquanto aquelas que tém rele-
vancia exigem um pds-processamento para resumi-las e transforma-
las em informagdes uteis. Nota-se a auséncia de extracio da tag
do tipo ‘PROCESSO_VINCULADO?, isso ¢ devido a falta de mais
exemplos anotados nos processos, sendo assim, poderia ser feita
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a exclusdo dessa tag das anotagdes para reduzir os custos de pro-
cessamento. A utilizacdo dos tokens extraidos do tipo de entidade
‘VALOR_DANO_ATUALIZADO’ revelou-se limitada, resultando
em apenas 17 valores considerados corretos/bem formatados. Além
disso, os tokens da tag PROCESSO’ também néo podem ser apro-
veitados, uma vez que ndo houve extracdo de nenhum nimero de
processo completo.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Realizar o processamento de linguagem natural ndo é uma tarefa
trivial, porém, a cada ano, melhoram-se as técnicas e abordagens.
A anélise dos resultados dos dados de treinamento e validagdo de
todos os modelos gerados neste trabalho sugere que a quantidade
de dados de treinamento é muito importante para o desempenho
de um modelo de Fine Tuning de dominio especifico. Um conjunto
de dados maior e mais variado pode melhorar a capacidade do
modelo de generalizar a partir de seus exemplos e, assim, performar
melhor em dados néo vistos anteriormente. Isso é evidenciado ao
observar as métricas de desempenho (preciséo, recall e F1-score) que
tendem a ser mais estaveis e elevadas quando o modelo é treinado
com mais dados. Devido as limita¢des da maquina local, somente
pode ser feito o treinamento utilizando o modelo BERTimbau base.
Trabalhos relacionados trazem resultados melhores com a utilizagio
do modelo large, e, no caso deste trabalho, pode ser que fossem
obtidas melhores métricas com esse modelo.

A qualidade da anotagéo é ainda mais critica do que a quantidade
em tarefas REN, caso as anotac¢des fossem realizadas por especialis-
tas juridicos, a agilidade na anotacéo e os resultados poderiam ser
melhores. Modelos podem ser treinados com uma grande quanti-
dade de dados, mas se os dados nio forem bem anotados, o modelo
ira aprender a partir de exemplos incorretos, levando a um desem-
penho ruim. Por outro lado, um conjunto menor de dados de alta
qualidade, com anotacdes precisas, pode resultar em um modelo
mais eficaz e preciso, que aprende as caracteristicas corretas e é
capaz de fazer predicdes acuradas, mesmo que seja com base em
menos exemplos. Entretanto, a quantidade de tokens anotados para
cada tipo de entidade também tem forte influéncia no treinamento
e extracdo final. Entdo o ideal é buscar um equilibrio entre a quanti-
dade e a qualidade dos dados de treinamento. Um volume suficiente
de dados bem anotados é o cenario ideal para treinar um modelo
robusto. No entanto, se os recursos forem limitados, priorizar a
qualidade da anotagéo pode ser mais benéfico do que simplesmente
aumentar a quantidade de dados.

Diante dos resultados alcancados e das analises realizadas, pode-
se confirmar a hipotese de pesquisa levantada quando da proposicdo
deste trabalho de que é possivel ampliar a quantidade de variaveis
explicativas nos processos de Tomada de Contas Especial usando
técnicas de processamento de linguagem natural, revelando o po-
tencial do processamento de linguagem natural para a extracdo de
dados diversos daqueles disponiveis no site institucional do TCU.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando os desdobramentos do projeto, como prospectivas
para trabalhos subsequentes, destaca-se a possibilidade de reali-
zar uma analise exploratdria abrangente das entidades extraidas
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e a aplicacdo de estatistica descritiva para aprimorar os resulta-
dos. Com isso, propde-se disponibilizar os resultados por meio de
uma aplicacdo web para proporcionar uma visualizagio acessivel
a comunidade, permitindo uma compreensdo mais clara do uso
dos recursos publicos. Isso pode resultar em maior transparéncia
e capacidade dos cidaddos de exigir responsabilidade dos agentes
politicos.

Além disso, destaca-se a possibilidade de explorar a estatistica
inferencial para a previsdo de valores futuros. O trabalho também
pode servir como base para pesquisas comparativas entre diferentes
modelos ou a constru¢ido de um modelo de aprendizagem profunda
a partir do zero, utilizando as fundamentacdes e a base de dados
estabelecidas neste estudo. Ademais, foram identificadas areas pas-
siveis de aprimoramento, como a necessidade de uma anotag¢éo mais
abrangente, incluindo partes do discurso e relagdes entre entidades.

Outras investigacdes podem ser conduzidas para avaliar a apli-
cabilidade dos métodos utilizados em diferentes datasets. Além do
mais, seria pertinente examinar se o modelo 4, oriundo do primeiro
treinamento, poderia ser empregado de maneira aceitavel em outras
iteragdes, permitindo assim a economia de varias etapas, incluindo
treinamento com base especifica e ajuste fino nos textos. Sugere-se
também a exploracdo de combinacdes entre modelos de transfor-
madores e outras arquiteturas de deep learning para melhorar o
reconhecimento dessas anotac¢des adicionais, contribuindo para
uma analise mais refinada dos dados.
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