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RESUMO

Diferentes modalidades de violéncia tém revelado espiral acentuada de crescimento no mundo
inteiro. Desde a primeira década do século XXI, o governo federal brasileiro e alguns governos
estaduais vém promovendo novas politicas publicas no combate a criminalidade violenta. Com o
objetivo de acompanhar a evolucao dos crimes e da violéncia, bem como promover o acesso da
populacgao as informacdes da seguranca publica no estado do Cear4, a Secretaria da Seguranca
Publica e Defesa Social apresenta mensalmente suas estatisticas. Os dados utilizados para
construcdo desses levantamentos sdo separados em diferentes indicadores de desempenho para
analise criminal. Um dos indicadores-chave, chamado de Crimes Violentos Contra o Patrimdnio
(CVP), engloba todos os crimes classificados como roubo, exceto o roubo seguido de morte. As
taxas de ocorréncias para esse indicador sao bastante altas e ndo vem diminuindo ao longo do
tempo. Encontrar e divulgar informagdes relevantes e oportunas em narrativas CVP € crucial
para a populagdo, e pode desempenhar um papel central nas capacidades de combate aos tipos
de roubos. No entanto, analisar esse grande volume de dados requer um trabalho manual e
extenso. Uma forma de automatizar esse processo € utilizar a tarefa de Reconhecimento de
Entidade Nomeada (NER) para extracao da informacao. Nos dltimos anos, o Aprendizado
Profundo, potencializado por representacdes vetoriais, tem sido amplamente empregado em
sistemas NER. Este trabalho propde a criacdo de um modelo NER com técnicas de Aprendizado
Profundo capaz de reconhecer entidades nomeadas em textos de roubos, seguindo trés questdes
de pesquisa principais. As questdes de pesquisa definem um protocolo experimental abrangente,
e exploram aspectos problemdticos presentes no dominio, como o desbalanceamento de dados,
quantidade de entidades nomeadas, e representacdo vetorial eficiente do vocabulario (CVP2Vec).
Os resultados demonstram alto desempenho, com a métrica Acurdcia Balanceada alcangcando

88,1% e o Fi-score com 82,9% para os melhores modelos, todos superando o baseline.

Palavras-chave: Dominio criminal. Processamento de Linguagem Natural. Reconhecimento de

Entidade Nomeada. Aprendizado Profundo. Desbalanceamento de Dados. Word embeddings.



ABSTRACT

Different forms of violence have shown a marked growth spiral worldwide. Since the first
decade of the 21st century, the Brazilian federal government and some state governments have
been promoting new policies to combat violent crime. To monitor the evolution of crimes and
violence, as well as promote the population’s access to public security information in the state
of Ceara (Brazil), the Secretariat of Public Security and Social Defense presents its statistics
monthly. The data used to collect these statistics have different performance indicators for
criminal analysis. One of the key-indicators, called Violent Crimes Against Patrimony (CVP in
the Portuguese acronym), encompasses all crimes classified as theft, except robbery-homicide.
The occurrence rates for this indicator are high and have not been decreasing over time. Finding
and disseminating relevant and timely information in CVP Police reports is crucial for the
population and play a central role in the capabilities to combat types of theft. However, analyzing
this large volume of data requires manual and extensive work. One way to automate this process
is to use the Named Entity Recognition (NER) task for information extraction. In recent years,
Deep Learning, empowered by continuous real-valued vector representations, has been widely
employed in NER systems. This work proposes the creation of a Deep Learning based NER
model capable of recognizing named entities in CVP Police reports, following three main
research questions. The research questions define a broad experimental protocol and explore
problematic aspects present in the domain, such as data imbalance, number of named entities, and
embedding representation (CVP2Vec). The results show high performance, with the Balanced
Accuracy metric reaching 88.1% and the F;-score with 82.9% for the best models, outperforming

the baseline.

Keywords: Police reports. Natural Language Processing. Entity Named Recognition. Deep

Learning. Data Imbalance. Word embeddings.
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1 INTRODUCAO

O debate sobre criminalidade violenta vem mobilizando uma série de estudos e
pesquisas que visam entender este fendmeno social. Segundo Ayres (1998), as cidades estdo
cada vez mais inovando com programas de preven¢do ao crime e a violéncia. Entretanto, em
muitas partes do mundo, existem poucos incentivos e capacidade limitada para que os governos
locais desempenhem um papel mais ativo na melhoria da seguranca da populacao.

No Brasil, as ciéncias sociais se dedicaram ao estudo do crescimento do crime e
da violéncia apenas durante a transi¢éio para a democracia ao longo dos anos 1980 (CEARA,
2019). Apesar dos reduzidos estudos e dados criminais sobre o periodo do regime militar, o
primeiro registro do aumento das taxas criminais foi iniciado ainda durante esta época. Mais
especificamente, de acordo com Adorno e Pasinato (2010), desde o dltimo quartel do século
XX e inicio do século XXI, é que vem crescendo o crime contra o patrimdnio e contra a pessoa,
associados ou ndo as formas organizadas de criminalidade, a par de graves violacdes de direitos
humanos.

A evolucdo dos crimes e da violéncia estimula a difusdo de sentimentos coletivos
de medo e inseguranca diante da falta de protecdo de direitos fundamentais, como o direito a
vida, a livre circulacio das pessoas nos espagos publicos, e a posse privada de bens patrimoniais
(ADORNO:; PASINATO, 2010). A fim de acompanhar a evolu¢do desse fendmeno, bem como
promover o acesso publico e irrestrito as informagdes referentes a seguranga publica no estado do
Ceard, a Secretaria da Seguranca Publica e Defesa Social (SSPDS), por intermédio da Geréncia
de Estatistica e Geoprocessamento (GEESP/SUPESP), apresenta mensalmente suas estatisticas
em seu site oficial!. Os dados utilizados para construgio desses levantamentos sdo oriundos
do Sistema de Informagdes Policiais (SIP/SIP3W), e separados em diferentes indicadores de
desempenho para andlise criminal (SSPDS, 2020).

Segundo a SSPDS (2020), um dos indicadores-chave de desempenho criminal, conhe-
cido como Crimes Violentos Contra o Patrimdnio (CVP), engloba todos os crimes classificados
como roubo, exceto o roubo seguido de morte (latrocinio). O indicador CVP € o unico que
possui dois tipos: (i) CVP 1, que compreende o roubo a pessoa, roubo de documentos e outros
roubos que nao estdo incluidos no CVP 2; (ii) CVP 2, que abarca o roubo a residéncia, roubo
com restri¢do de liberdade da vitima, e roubo de carga e veiculos.

As estatisticas divulgadas mensalmente sdo computadas a partir da soma das ocorrén-

I https://www.sspds.ce.gov.br/estatisticas-2/
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cias de todos os tipos de roubos (CVP 1 e 2) praticados no estado, que ocorrem entre o primeiro
e o ultimo dia do més. A problemadtica social surge quando € apurada a quantidade de incidéncias
desse tipo de crime. A Figura 1 apresenta um grafico de série mensal com as tendéncias mais
recentes das categorias de CVP no Ceard, de Setembro de 2019 a Agosto de 2020.

Figura 1 —Série mensal dos tipos de CVP no Ceard de Setembro de 2019 a Agosto
de 2020
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Fonte: Elaborado pela autora com os dados estatisticos divulgados pela SSPDS (2020).

Ao longo da série mostrada na Figura 1, observam-se variacdes acentuadas nos
registros dos crimes violentos contra o patrimonio. Apenas o més de Fevereiro contabiliza
sozinho quase oito mil casos se somados os dois tipos de CVP. No total, a contagem de
ocorréncias dos 12 meses dispostos na figura chega a 53.248 roubos. Para os registros de CVPs
cometidos em anos anteriores, em 2018 foram computados 64.513 roubos, enquanto que em
2019 cerca de 50 mil incidentes foram registrados. Além do grafico de série mensal, os dados
reportados pela SSPDS exibem outros dois graficos com o percentual de CVP por dia da semana
e por turno, como também uma tabela com o nimero total de ocorréncias do ano.

Outros principais indicadores criminais divulgados oficialmente pela SSPDS, como
Crimes Violentos Letais e Intencionais (CVLI), Apreensao de Entorpecentes, Apreensao de
Armas, Furto, e Crimes Sexuais, também seguem o mesmo padrdo que o de CVP na mostra
de suas estatisticas. Salvo as estatisticas mensais, sdo publicados registros didrios do indice

de CVLI, relatérios com as principais ocorréncias atendidas pelos érgaos publicos vinculados
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a SSPDS, e a quantidade de crimes de cada indicador para as Aréas Integradas de Seguranca
(AISs)2. E notéria a falta de uma andlise e divulgacdo mais precisa dos crimes patrimoniais,
dado que a distribui¢do dos CVPs € maior que a de qualquer outro indicador, e o seu volume de
registros de ocorréncias € o inico que ndo vem diminuindo ao longo do tempo.

Encontrar e divulgar informacdes relevantes e oportunas em documentos CVP é
crucial para a populagdo e pode desempenhar um papel central na melhoria das capacidades
de combate aos tipos de roubos, aumentando a seguranca publica e reduzindo crimes futuros.
Uma forma de processamento mais inteligente e rdpido capaz de captar sentidos nos diversos
textos de ocorréncias CVP, de onde € possivel extrair informagdes importantes que hoje nao
sdo disponibilizadas pela SSPDS, dado o trabalho extenso e manual que € analisar esse grande
volume de dados, € utilizar a técnica de Named Entity Recognition (NER), ou Reconhecimento
de Entidade Nomeada, oriunda do Processamento de Linguagem Natural (PLN).

Essa técnica extrai e classifica Entidades Nomeadas (ENs): termos que apresentam
um ou mais designadores rigidos, em determinado texto (NADEAU; SEKINE, 2007). Geral-
mente, as ENs sao divididas em duas categorias (LI ef al., 2020): ENs genéricas (identificam
pessoas, lugares e organizacdes), € ENs especificas do dominio (para o dominio criminal, pode-
riam ser tipos de armas e veiculos, tipo de propriedade privada, dentre outras). Nos dltimos anos,
o Aprendizado Profundo fortalecido por representacdes distribuidas, mais especificamente por
word embeddings?, e por demandar pouca engenharia de atributos e de recursos especificos de
linguagens, tem sido amplamente empregado em modelos NER, gerando resultados que refletem
o estado da arte (LI ez al., 2020).

Contudo, sistemas NER supervisionados, principalmente aqueles relacionados ao
Aprendizado Profundo, requerem uma grande quantidade de dados anotados para treinamento, o
que pode ser um problema para muitas linguagens e dominios especificos, pois sdo necessarios
especialistas do dominio para realizagcdo das tarefas de anotacdo. Além disso, devido a ambi-
guidade natural presente nas linguagens humanas, € indispensavel que esses dados rotulados
tenham qualidade e consisténcia (LI et al., 2020). Tudo isso, somado ao fato de que é necessario
obter uma representacio textual eficiente e garantir que sejam extraidas informagdes diretamente
do contexto, faz com que a adapta¢do de um modelo NER ainda seja um desafio para diferentes

dominios e idiomas (LI et al., 2020; COELHO DA SILVA et al., 2019a).

2

Areas territoriais de atuacdo dos trabalhos policiais para potencializar a integracdo e a atuagio conjunta na
resoluc@o dos problemas relacionados com a criminalidade (SSPDS, 2020).

3 0O termo word embeddings ¢ amplamente utilizado na literatura, desta forma, o mesmo ndo foi traduzido.
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Os trabalhos existentes na drea que lidam com documentos de teor criminal limitam-
se ao desenvolvimento de ferramentas e métodos de aprendizado supervisionado que reconhecem
apenas alguns tipos especificos de entidades (CHEN et al., 2004b; SHABAT et al., 2014;
COELHO DA SILVA et al., 2019a; COELHO DA SILVA et al., 2019b). Nenhum desses
trabalhos fazem uso de textos sobre roubos, e nem tratam do problema de desbalanceamento
de dados presente em muitas tarefas do PLN (LI ez al., 2019). Apenas alguns deles tentaram
aperfeicoar o reconhecimento de entidades explorando representacdes distribuidas para as
palavras.

O presente trabalho visa automatizar o processo de obtencao de informagdes relevan-
tes contidas em narrativas CVP, com o intuito de promover uma compreensdo dos fendmenos
relativos a seguranca publica. Para esse propdsito, este trabalho propde a criacao de um modelo
NER com técnicas do Aprendizado Profundo capaz de reconhecer entidades nomeadas em textos
de ocorréncias de roubos, seguindo trés questdes de pesquisa:

1* As representacdes distribuidas a nivel de palavras (word embeddings) sao suficientes para
capturar as propriedades semanticas e sintdticas, que ndo aparecem explicitamente no
texto? Qual abordagem ¢é mais eficiente: word embeddings especificas do dominio, ou
integracdo e/ou ajuste de word embeddings pré-treinadas?

2% O uso de solugdes aplicadas a arquitetura para lidar com o problema de desbalanceamento
de classes, garante um aumento significativo na qualidade e no desempenho?

3% A remogio da anotagdo de tipos de entidades nomeadas raras, mesmo que muito especificas,
para o treinamento, melhora a capacidade do modelo em reconhecer as que possuem uma
maior dependéncia de contexto?

Os modelos experimentados com técnicas para o desbalanceamento, e com word
embeddings do CVP2Vec, que representam as relacdes sintaticas e semanticas dos termos usados
em narrativas de roubos, superaram o baseline (HONNIBAL; MONTANI, 2017) em todas as
métricas de avaliacdo. Assim sendo, as principais contribui¢cdes deste trabalho sdo: 1) sistematizar
a obtencdo de informagdes referentes aos crimes violentos contra o patrimonio; ii) oferecer uma
representacdo distribuida especifica do dominio (CVP2Vec); e iii) prover um conjunto de modelos
eficazes para o reconhecimento de entidade nomeada em textos CVP, tendo como base uma
ferramenta NER bastante utilizada pela comunidade cientifica e pelo mercado, e uma arquitetura

de rede neural para o problema de desbalanceamento de classes.



21

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € criar um modelo NER que trate o problema de desbalan-
ceamento de classes e que seja capaz de reconhecer entidades nomeadas em narrativas CVP de

acordo com rétulos predefinidos.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Construir um conjunto de dados rotulado de textos CVP;
* Utilizar e avaliar diferentes vetores de word embeddings para a representagdo textual das
narrativas de roubos;
» Aplicar abordagens de nivel algoritmico (arquitetura do modelo) e dos dados para trata-
mento do problema de desbalanceamento de classes;
* Treinar o modelo NER do Aprendizado Profundo utilizando word embeddings e técnicas
para o desbalanceamento de dados;
* Aperfeicoar e validar o modelo NER proposto, para que possua um desempenho satisfatorio
no reconhecimento de entidades nomeadas em textos CVP.
Os préximos capitulos estdo organizados da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica e os conceitos que embasam as abordagens propostas nesta monografia;
o Capitulo 3 trata dos trabalhos relacionados, com descri¢do e comparagdo de projetos e pesquisas
que possuem aspectos similares aos especificados neste trabalho; o Capitulo 4 apresenta os
procedimentos metodolégicos com a descri¢do das atividades relacionadas ao desenvolvimento e
valida¢do do modelo NER proposto; o Capitulo 5 aborda os experimentos e resultados obtidos,
como também descreve mais detalhadamente as questdes de pesquisa, e as estratégias e cendrios
de experimentagdo desenvolvidos para respondé-las; e, por fim, o Capitulo 6 conclui este trabalho,

resumindo as contribui¢des e os trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda os conceitos necessdrios para o desenvolvimento tedrico deste
trabalho. Inicialmente, € definido o conceito de Processamento de Linguagem Natural, focando
na definicdo de Reconhecimento de Entidade Nomeada e no problema de Desbalanceamento de
Classes. Em seguida, sdo apresentadas as técnicas de Aprendizado Profundo que embasam os
métodos propostos nesta monografia. Na sequéncia, estdo os conceitos de Humano no Ciclo,
com a inten¢do de compreender a defini¢do deste tipo de modelo de aprendizagem que requer
interacdo humana. Por fim, sdo descritas as métricas adotadas para fins de avaliacdo e comparacao

de modelos NER.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

Segundo Liddy (2001), Processamento de Linguagem Natural (PLN), traducao de
Natural Language Processing, refere-se as teorias motivadas por uma série de técnicas computa-
cionais relacionadas a geracdo e a compreensao de linguagens humanas naturais, geralmente na
forma de textos, para uma variedade de tarefas e aplicacdes.

Como idiomas sao o reflexo de uma cultura e de um contexto especifico, ndo é
uma tarefa facil ensinar maquinas a entender a comunicag¢ao humana, o que faz com que este
campo seja bastante pesquisado (MANNING; SCHUTZE, 1999). Assim, existem diversas
aplicacdes que envolvem PLN em variadas areas, como tradugdo automatica, interfaces de
usudrio, recuperacdo de informagdes em varios idiomas, e reconhecimento de fala e de entidades

em textos (JACKSON; MOULINIER, 2007).
2.1.1 Reconhecimento de Entidade Nomeada

Os recentes avancos no PLN permitiram o desenvolvimento de ferramentas capa-
zes de extrair informagdes de textos em grande escala, como o Reconhecimento de Entidade
Nomeada (NER, sigla do termo em inglés Named Entity Recognition), um dos mais utilizados
atualmente para a compreensao de dados textuais (WESTON et al., 2019). Historicamente, o
NER foi desenvolvido como uma técnica para a extragdo de topicos gerais, como nomes de
pessoas e localizagdes geogréficas, a partir de textos ndo estruturados, como artigos de jornais

(WESTON et al., 2019; NADEAU; SEKINE, 2007).
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Os sistemas que utilizam essa tarefa permitem monitorar tendéncias no enorme
conjunto de documentos escritos em linguagem natural, produzido todos os dias por organizacoes,
governos e individuos (NADEAU; SEKINE, 2007). A Figura 2 apresenta um exemplo do NER
aplicado na Medicina e Biomedicina, com um texto em inglés que contém sete doengas e quatro
estruturas anatomicas, destacadas em vermelho e em amarelo, respectivamente. A identificacao
dessas doengas e anatomias permitem que pessoas consigam coletar informagdes de vérias partes
distintas do texto, para a construgdo de explicacdes precisas e completas de dominio médico
(SACHAN et al., 2017).

Figura 2 —Texto médico com termos marcados que representam doengas (em

vermelho) e estruturas anatomicas (em amarelo)

Omphalocele-Exstrophy-Imperforate anus-Spinal defects ( OEIS complex ), a combination of
omphalocele, exstrophy of the bladder , an imperforate anus and spinal defects , arises from a
single localized defect in the early development of the that will later contribute to

, ,and

In this report , we document the perinatal features of two cases of OEIS complex associated with
meningomyeloceles and severe lower limb defects , and discuss the prenatal diagnosis , inheritance
, and differential diagnosis of this association of malformations .

Fonte: Sachan et al. (2017).

A vista disso, o objetivo do NER ¢ identificar men¢des de designadores rigidos em
textos e categorizd-los em tipos semanticos predefinidos. Basicamente, duas tarefas principais
sdo abordadas (SPECK; NGOMO, 2014): identificacdo de tokens' em um determinado texto ndo
rotulado (processo chamado de tokenizagdo), e classificacdo destes fokens em tipos de entidades
nomeadas (ENs)?, isto &, palavras ou frases que identificam termos de um conjunto no qual todos
os itens possuem atributos semelhantes (LI ez al., 2020).

Formalmente, essas duas tarefas sdo reescritas da seguinte maneira: dada uma
sequéncia de tokens s = {wy, wa, ---, wy}, um modelo NER deve gerar uma lista de tuplas
< Iinicio, Lfim, t >, em que cada uma representa uma entidade nomeada em s, onde jnzcio € [1,N]
e Isim € [1,N] sdo os indices que indicam o inicio e fim da EN, e ¢ o tipo da entidade presente
em um conjunto predefinido de categorias.

Em um exemplo pratico, considere a Figura 3 que contém o primeiro paragrafo do
Capitulo 1: Uma Festa Muito Esperada do livro “O Senhor dos Anéis: A Sociedade do Anel”, de
J.R.R. Tolkien (2017). Para analisar o texto segundo o NER, deve-se aplicar as tarefas descritas

anteriormente.

1
2

Também conhecido como palavras, nomes ou instancias.
Também conhecido como classes ou rétulos (labels, tags).
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Figura 3 — Trecho do capitulo 1 do livro “O Senhor
dos Anéis: A Sociedade do Anel”

Quando o Sr. Bilbo Bolseiro de Bolsdo anunciou que em
breve celebraria seu onzentésimo primeiro aniversario com
uma festa de especial grandeza, houve muito comentario e

agitacao na Vila dos Hobbits.
Fonte: J.R.R. Tolkien (2017).

Na tokenizacdo, o texto € colocado em uma lista, onde cada item se trata de um
conjunto de caracteres significativo ao idioma, ou seja, uma palavra. Assim, € gerada uma lista s

que contém uma sequéncia de tokens numerados, no seguinte formato:

s = {“Quando”wl, “0”\y,, “Sr”\y,, “Bilbo”y,,, “Bolseiro”,,,, “de”,, “Bolsdo”,,,,

“_»

e’ v, “agitagdo”

[ 12

13 » €« . » « » Qg . »
na’ .y, “Vila” ., “dos” ., , “Hobbits” ., “ "\, }

wag?

O préximo passo € identificar e classificar as entidades segundo rétulos predefinidos
para que possuam sentido semantico. Geralmente, entidades nomeadas sao dividas em duas
categorias: genéricas (como individuos, lugares e organizacoes), e especificas do dominio (LI et
al., 2020). Tomando como base as ENs genéricas, como exemplificado a seguir em forma de
tuplas, “Sr. Bilbo Bolseiro” € classificado como PESS0A, enquanto que “Bolsdo” e “Vila dos

Hobbits” sao classificados como LOCAL. A Figura 4 mostra visualmente as tuplas com as ENs

aplicadas ao texto.

< w3, ws, PESSOA > “Sr. Bilbo Bolseiro”
< wy, wy, LOCAL > “Bolsdo”

< w3p, w3, LOCAL > “Vila dos Hobbits”

Figura 4 — Trecho da Figura 3 com suas entidades
nomeadas e rétulos destacados

Quando o | Sr. Bilbo Bolseiro PESsoOA de _

anunciou que em breve celebraria seu onzentésimo primeiro

aniversario com uma festa de especial grandeza, houve muito

Fonte: Elaborado pela autora.
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O NER possui técnicas tradicionais que realizam esse processo de localizacio e
classificacdo de entidades. Elas sdo separadas em trés abordagens principais (LI et al., 2020):
1) abordagens baseadas em regras, que ndo dependem de dados anotados, e sim de um con-
junto de regras relacionais; 2) abordagens de aprendizagem ndo supervisionada, que utilizam
algoritmos que também nao precisam de dados rotulados a mao; 3) abordagens de aprendizado
supervisionado, que contam com algoritmos que lidam com a engenharia de features (atributos
ou caracteristicas) para fornecerem informacdes que diferenciam da melhor maneira possivel os
padrdes existentes nos dados.

No aprendizado supervisionado, o NER € escalado para uma classificacdo multi-
classe ou uma tarefa de rotulagem de sequéncia. Como a engenharia de features € critica em
sistemas NER supervisionados, os modelos do Aprendizado Profundo tornaram-se dominantes
e alcancaram resultados competitivos em relacdo ao estado da arte (LI et al., 2020). Resu-
midamente, seus métodos descobrem automaticamente as representacdes necessdrias para a
classificagdo e/ou deteccdo de dados brutos, demandando pouca engenharia de features e de
recursos especificos de linguagens. Esse conceito € apresentado e explicado com mais detalhes
na Sec¢do 2.2.

Tal abordagem, no entanto, possui um alto custo de desenvolvimento, especialmente
para novas linguagens e novos dominios (COELHO DA SILVA et al., 2019a). O primeiro desafio
enfrentado estd na alta ambiguidade presente nas escritas das linguagens humanas (NGUYEN
et al., 2020). O modelo pode se confundir ao tentar identificar ENs que possuem a mesma
ortografia, sem contar que uma mesma entidade pode ser anotada diferentemente em conjuntos
de dados distintos, mas de mesmo dominio. O termo Bolsdo, por exemplo, classificado como
LOCAL na Figura 4, é conhecido na obra de J.R.R. Tolkien como o lar de Bilbo Bolseiro, mas
poderia facilmente ter sido anexado ao nome do personagem, entao classificado como PESSOA.

Em razdo dessa inconsisténcia nos dados anotados, um modelo treinado com um
conjunto de dados pode ndo funcionar bem em outro, mesmo que sejam de dominios iguais (LI e?
al., 2020). Além disso, a complexidade aumenta a medida que sdo adicionadas mais classes, pois
ocasiona em mais erros de incerteza e de predicdo (NGUYEN ez al., 2020). Desta forma, com
o intuito de contornar esses problemas de ambiguidade e de desempenho, o presente trabalho
propde a criagdo de um modelo do Aprendizado Profundo para o reconhecimento de entidades
em textos de ocorréncias CVP, cujo processo de anotagdo utiliza uma ferramenta interativa para

tarefas de classificacio NER.
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2.1.1.1 Desbalanceamento de Classes

Anotacoes de alta qualidade sdo criticas para o aprendizado e a avaliagdo de um
modelo NER. Contudo, a distribui¢do natural dos dados textuais € frequentemente desbalanceada,
devido a presenca de classes que constituem uma minoria muito pequena dos dados (LIU et
al., 2009; CHAWLA et al., 2004), o que faz com que o desbalanceamento de classes seja um
problema comum para uma variedade de tarefas do PLN (LI et al., 2019).

A Figura 5 apresenta um exemplo de distribuicdo desbalanceada de classes de um
dominio padrdao do NER. O gréfico exibido no lado esquerdo da figura contém nove tipos de
entidades, cada uma representada com uma cor diferente. Observando o grafico juntamente
com a tabela exibida ao lado direito, pode-se concluir que o total de amostras do grupo que
constitui as classes frequentes, formados pelos rétulos O (indica os termos que ndo sdo entidades
nomeadas), Geo, Time, Org, Per e Gpe, é aproximadamente 50 vezes maior que o total das
classes raras, que sdo: Art, Eve e Nat.

Figura 5 — Distribuicdo desbalanceada de dados de um dominio padrao do
NER

88791

80000 N

Frequencies

60000 Class Count Proportion
[¢] 88.791 44.24

Geo 37.644 18.75

Time 20.333 10.13
Org 20.143 10.03
Per 16.990 8.46

Gpe 15.869 7.90
20333 20143

N
ve .

Nat 201 0.10

Count

40000 37644
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Named Entity Type

Fonte: Adaptada de Nguyen et al. (2020).

O problema de desbalanceamento de classes representa uma dificuldade considerdvel
para quase todos os algoritmos de classificacdo, uma vez que o grupo de classes minoritarias
s@o mais dificeis de prever porque, por definicdo, possuem poucas amostras. Isso significa que
€ mais desafiador para um modelo aprender as caracteristicas das classes raras ja que tende
a ser sobrecarregado pelo grupo das majoritarias (LIU ez al., 2009; CUI et al., 2019). Na
literatura, uma solucao tipica para esse problema ¢ através da remoc¢ao completa dos rétulos

raros (SECHIDIS et al., 2011). No entanto, isso implica dizer que esse grupo nao é importante
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para o desempenho e a generalizacdo dos modelos, o que € um argumento invalido, dado que
esse tipo de problema deve considerar os erros de classificagao desses rétulos (SECHIDIS et al.,
2011; CHEN et al., 2004a).

Mesmo que o desbalanceamento de classes ainda possa variar dependendo do do-
minio, € necessdrio o uso de técnicas especializadas. Existem duas abordagens comumente
aplicadas para resolver esse tipo de problema: uma baseada em aprendizado sensivel a custos
(nivel algoritmico), e outra voltada para técnicas de amostragem (nivel dos dados) (CHEN et
al., 2004a). No nivel algoritmico, normalmente € feito o ajuste dos custos das classes a fim
de combater o desbalanceamento e minimizar o custo geral, por meio da atribui¢do de custos
relativamente mais altos aos rétulos raros. No nivel dos dados, as solu¢des incluem muitas formas
diferentes de reamostragem das classes, como amostragem aleatdria, amostragem reduzida dos
rétulos mais frequentes, sobreamostragem dos rétulos raros, dentre outras.

Muitos trabalhos utilizam a abordagem de nivel dos dados (CHEN et al., 2004a)
e, para tarefas de classificacdo, a técnica mais recomendada é a amostragem estratificada, por
evitar erros de avaliacdo em dados desbalanceados (SECHIDIS et al., 2011). Esse método
faz com que os dados sejam reorganizados de modo que a propor¢ao de cada classe em cada
subconjunto desejado seja aproximadamente igual a de todo o conjunto de dados. Verificando
novamente a tabela presente na Figura 5, a estratificagdo pode ser exemplificada através da
coluna Proportion, que lista as propor¢des de cada classe em relagdo a todo o conjunto de dados,
com valores variando de zero (0) a um (1). Aplicando-se esse tipo de amostragem probabilistica,
as propor¢des das amostras das classes em cada subconjunto criado seriam as mesmas que as da
coluna.

Em relacdo a abordagem de nivel algoritmico, a heuristica amplamente utilizada
atribui pesos as classes ou organiza os dados de forma inversamente proporcional a frequéncia
de cada classe. Entretanto, trabalhos recentes revelam baixo desempenho ao utilizar esse
tipo de funcao de custo (CUI et al., 2019). Uma estratégia eficaz que pode ser utilizada em
uma ampla gama de modelos e fun¢des de perda € a Class-Balanced (CB) Loss, um esquema
de reponderagdo que € inversamente proporcional ao nimero efetivo de amostras por classe,

denotada pela Equacgdo 2.1:

CB(py) = 2 Z(p.y) = =P

Eny 1 _ﬁny g(l’? y) 2.1)
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Na Equagio 2.1, n, é o niimero de amostras de uma classe y € {1,2,---,C}, dado
que C € o nimero total de classes. E,, € a proposta para o nimero efetivo de amostras da classe
y, 0 que indica que a expressédo (1 — f)/(1 — ™) é o fator de ponderagdo para uma fungio de
perda genérica ., com 8 € [0,1). Por fim, p = [p1,p2,---,pc] " indica as probabilidades das
classe estimadas, em que p. € [0,1] V.

Observe que a CB Loss considera apenas a atribui¢do de um rétulo para toda uma
sentenga, defini¢do que se enquadra em um tipico problema de classificacdo multi-classe. Neste
trabalho, o NER ¢ tratado como uma tarefa de rotulagem de sequéncia, onde cada amostra pode
ser rotulada com y. classes possiveis. Esse cendrio é conhecido na literatura e comunidade
cientifica por classificagdo multi-r6tulo, uma generalizacdo da multi-classe (PEDREGOSA et al.,
2011). Portanto, uma pequena adaptacao € feita, primeiro considerando que cada token de uma
sentenca deve ser atribuido a uma das classes y. mutuamente exclusivas, e trocando a fungao

genérica .Z pela Categorical Cross-Entropy (CCE) Loss, definida abaixo, com N representando

o tamanho de uma sentenca:

N C
CCE=—Y"Y vuclog(puc). (2.2)
n=1c=1
A funcdo de perda CCE € a op¢do mais recomendada para problemas multi-classe e
de aprendizagem de sequéncia, onde minimiza a distancia entre as distribui¢cdes de probabilidade
emitidas pela rede neural e a distribuicao real dos alvos (CHOLLET, 2017). Assim, tem-se a

funcao de perda Class-Balanced com Categorical Cross-Entropy (CB-CCE, Equagao 2.3):

N C
1
CB - CCE = — Z Z <E ) Yn,c log(pn,c)
n,c
N

n=1c=1 213
¢ g 23)
=—2 ) <ﬁ> Yncl0g(Pnc)-
n=1c=1 1 B '

Outra func¢do de perda, a Dice Loss (DL), voltada especificamente para tarefas do
PLN com dados desbalanceados, possui um esquema de ajuste de peso dinamico que lida com
a influéncia dominante das classes mais frequentes (LI et al., 2019). Tomando como base a

defini¢do dos termos y e p da CB Loss, a funcdo DL pode ser escrita da seguinte forma:

C
2Y . picyi
DL—1_ Z 221 phCyl,C;—y : (2.4)
c=1 Zipi,c+ziyi,c+’y
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onde, dado um conjunto de instincias X, cada instincia x; € X estd associada aum rétulo y; . e a
uma probabilidade p; .. O fator y € adicionado tanto ao numerador quanto ao denominador para
fins de suavizagao.

Neste trabalho, o processo de estratificagdo € aplicado ao conjunto de dados CVP
multi-rétulo para obtenc@o dos conjuntos oficiais de treinamento, desenvolvimento e teste. Para
fins comparativos, as duas fun¢des de perda apresentadas acima sdo adicionadas as arquitetu-
ras dos modelos experimentados, com o propdsito de alcangar um aumento significativo no

desempenho.

2.2 Aprendizado Profundo

Do ponto de vista filoséfico, o cérebro humano é uma méquina altamente complexa,
capaz de processar uma grande quantidade de dados brutos, extrair informacdes relevantes destes
dados, combind-las com a memoria de eventos passados para, enfim, gerar uma resposta motora
em segundos. Biologicamente, cerca de 86 bilhdes de neurdnios sdo responsaveis por esse
processamento poderoso (AZEVEDO et al., 2009).

Diversos pesquisadores tentaram simular o funcionamento do cérebro humano, prin-
cipalmente o processo de aprendizagem por experiéncia, a fim de criar sistemas inteligentes
capazes de realizar tarefas consideradas ficeis para seres humanos, como classificacao, reconhe-
cimento de padrdes, processamento de imagens, e até criacdo de obras de arte. Como resultado
dessas pesquisas, surge entdo o modelo do neurdnio artificial e, posteriormente, um sistema com
varios neurdnios interconectados (TALON, 2019).

Esse sistema em que neurdnios sdo organizados em camadas, com conexdes entre
neurdnios de outras camadas consecutivas, foi chamado de Rede Neural Artificial (RNA). Uma
RNA ¢é um modelo do Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning) que, por sua vez, é
uma subdrea do Aprendizado de Maquina, voltada para o estudo do aprendizado com multiplas
camadas de representacdes dos dados e vdrios niveis de abstracdo. Apesar de que o termo
rede neural seja uma referéncia a neurobiologia, e embora alguns dos conceitos centrais do
Aprendizado Profundo tenham sido desenvolvidos em parte por inspirar-se na compreensao do
cérebro humano, RNAs ndo sao modelos do cérebro (CHOLLET, 2017).

Desde a concepg¢do do neur6nio artificial e da formalizacio do termo Aprendizado
Profundo, vdrias arquiteturas e modelos, com multiplas combinagdes de técnicas matematicas

e estatisticas, surgiram e propiciaram a criacdo de arquiteturas avancadas de redes neurais
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profundas, capazes de aprender atributos complexos e intrincados dos dados, por meio de fungdes
de ativac@o nao lineares, e de automatizar o processo da engenharia de features (CHOLLET,
2017). Nos ultimos anos, os modelos de Aprendizado Profundo para o Reconhecimento de
Entidade Nomeada tornaram-se dominantes, produzindo resultados superiores ao estado da arte
(LI et al., 2020).

Alguns passos sdo necessdrios para o desenvolvimento de RNAs, como coletar os
dados e separa-los em subconjuntos (treino, teste e validacao/desenvolvimento), para realizacao
dos procedimentos de treino e avaliacdo de um modelo. Porém, a etapa crucial estd na defini¢dao
da arquitetura e da configuragcao da rede neural: determinar as suas camadas, seus parametros
e fungdes de ativacdo, a fungdo de perda (define o feedback usado para a aprendizagem), o
otimizador (determina como a rede serd atualizada com base na fun¢do de perda), etc.

E possivel visualizar a interagdo desses elementos na Figura 6, na qual a rede,
composta de camadas encadeadas, mapeia os dados de entrada para as suas predi¢des. A fungdo
de perda, entdo, compara essas predi¢cdes com os valores reais, produzindo um valor de perda:
uma medida do qudo bem as predi¢des da rede correspondem ao que era esperado. Depois, o
otimizador usa esse valor para atualizar os pesos da rede.

Figura 6 — Anatomia de uma rede neural: re-
lagcdo entre suas camadas, funcdo de perda e

otimizador
Input X
X Layer
(data transformation)
N Layer
(data transformation)

Predictions True targets
Y' Y

Loss score

Fonte: Chollet (2017).

Baseada na anatomia de uma rede neural, a arquitetura geral de um modelo NER do
Aprendizado Profundo é apresentada na Figura 7, com trés etapas distintas: (i) representagcdes
distribuidas para o texto de entrada; (ii) codificador de contexto; e (iii) decodificador de rétulo.

As representacdes distribuidas caracterizam as palavras do texto de entrada como vetores densos
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de baixa dimensao, em que cada dimensao representa uma propriedade referente a estrutura,
formacao, classificagdo e/ou significado desses termos. Aprendidas a partir do texto, as repre-
sentacoes distribuidas consideram embeddings a nivel de palavras e/ou caracteres, bem como a
incorporacdo de atributos adicionais como gazetteer (dicionério de entidades), e part-of-speech
tagging (POS tagging, processo em que palavras sdo atribuidas com rétulos gramaticais, de

acordo com o contexto).

Figura 7 — Taxonomia de um modelo NER neural

profundo
B-PER I|-PER E-PER O O O S-LOC O B-LOCE-LOCO
Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn , New York

oy

e Tag decoder
|Softmax, CRF, RNN, Point network, ... |

{

e Context encoder

|CNN, RNN, Language model, Transformer,... |

a Distributed representations for input

Pre-trained word embedding, Character-level
embedding, POS tag, Gazetteer,...

Deep Learning Based NER

Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn, New York.

Fonte: Li et al. (2020).

Na segunda etapa, o codificador de contexto captura as dependéncias de contexto
usando redes neurais profundas e, por udltimo, o decodificador de rétulos preveé rétulos para as
entidades nomeadas do texto de entrada. Observe que na Figura 7, cada token é previsto como
um rétulo pertencente a um esquema de rotulagdo, indicado por B-(begin ou inicio), I-(inside
ou dentro), E-(end ou fim), S-(singleton ou tnico), seguido pelo tipo da entidade nomeada, ou
O-(outside ou fora), caso ndo seja uma entidade nomeada.

A seguir, € descrito o funcionamento dos métodos do Aprendizado Profundo im-
plementados neste trabalho, seguindo a taxonomia do modelo NER da Figura 7. A Secdo
2.2.1 apresenta alguns tipos de representacdes textuais, com foco nas word embeddings. As
Secdes 2.2.2 e 2.2.3 descrevem o funcionamento das redes neurais profundas Bidirectional Long
Short-Term Memory e Convolucionais, arquiteturas amplamente utilizadas como codificadores
de contexto. A ultima se¢do (Se¢do 2.2.4), descreve as arquiteturas de decodificadores de rétulos
Conditional Random Fields, e Perceptron Multicamadas com a funcao de ativacdo Softmax.
Todos os métodos citados se tratam de componentes cruciais para muitas abordagens do NER,

em que seu uso combinado permite um melhor treinamento e generalizacdo (LI ef al., 2020).
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Especificamente, as redes neurais Convolucionais e Perceptron Multicamadas com-
pdem a arquitetura do modelo de reconhecimento de entidade nomeada da biblioteca spaCl,
utilizado como baseline por possuir integracdo com a ferramenta interativa HNERD (COELHO
DA SILVA et al., 2019b). Logo, a rede Bidirectional Long Short-Term Memory e o modelo Con-
ditional Random Fields fazem parte da arquitetura proposta neste trabalho. A juncdo desses dois
métodos € comumente conhecida na literatura como BLSTM-CRF, um modelo extensamente

utilizado para tarefas NER (MA; HOVY, 2016; LAMPLE et al., 2016).
2.2.1 Representacdo Textual

Os modelos de Aprendizado Profundo do Processamento de Linguagem Natural
ndo recebem como entrada um texto composto por varios componentes e frases, mas sim a
representacio vetorial e numérica deste texto. Essa representacdo pode ser obtida mediante um
procedimento chamado de text-vectorization (vetorizagao do texto), feito de védrias maneiras:
segmentando o texto em palavras ou caracteres, ou extraindo n-grams>, e transformando cada
componente em um vetor (CHOLLET, 2017).

Dividir um texto em unidades distintas (palavras, caracteres ou n-grams) nada mais
€ do que tokenizar este texto. Assim sendo, os processos de vetorizacdo de textos envolvem duas
tarefas principais, exemplificadas abaixo no fluxograma da Figura 8.

Figura 8 — Fluxograma com os passos da ve-
torizacao de um texto

Texto
Frodo nédo o viu novamente.

non oo eonon

Tokenizacio do texto
"Frodo", "ndo", "o", "viu", "novamente

nonn
N .

Representacio vetorial dos tokens
Frodo = 100000
ndo = 010000
o = 001000
viu = 000100
novamente = 0 0 0 0 1 0

= 000001

Fonte: Elaborado pela autora.

3 Segundo Chollet (2017), n-grams (n-gramas) sio grupos formados por 7 palavras ou caracteres consecutivos de

uma determinada amostra de texto.



33

A primeira forma geométrica da Figura 8 contém o texto que serd vetorizado. As
duas udltimas formas indicam as etapas da vetorizacao de um texto: primeiro, a aplicacdo de um
esquema de tokenizacao, ilustrado na segunda forma, onde estao listados os fokens do texto; e,
por fim, a transformacdo dos fokens em vetores numéricos, representados como vetores binarios
na dltima forma geométrica.

Existem duas maneiras principais de associar um vetor a uma palavra: codificacao
one-hot e word embeddings. A matriz apresentada na terceira forma geométrica da Figura 8
¢ um exemplo simples de aplicacdo da codificacdo one-hot, a forma mais comum e bésica de
transformar tokens em vetores, que consiste na conversdo de um texto em uma matriz bindria. Na
figura, cada palavra esta associada a um indice i de valor inteiro e € representada por um vetor
de tamanho N (o tamanho do vocabuldrio, ou seja, a quantidade de palavras tnicas existentes
no texto) preenchido por zeros, exceto a i-ésima posi¢ao, ditada pelo indice desta palavra no
vocabuldrio, que possui o valor um (1).

A segunda maneira de representar as palavras vetorialmente € fazendo uso de word
embeddings. Em sua forma mais basica, word embeddings sdo técnicas capazes de identificar
semelhancas entre palavras de um vocabulério, mapeadas em um espaco vetorial (CHOLLET,
2017). Nesse espaco, a proximidade entre os vetores representa as relagdes sintdticas, semanticas
ou morfoldgicas entre as palavras. Isto é, palavras que possuem significados diferentes sdao
colocadas em pontos distantes umas das outras, enquanto que palavras usadas em um mesmo
contexto ficam em pontos proximos. Uma aplicacao real das word embeddings é exposta na
Figura 9, onde vetores representam relacionamentos semanticos entre géneros, tempos verbais, €

entre paises e suas capitais.

Figura 9 —Representacdo vetorial entre word embeddings

Canada

walked

® Tur}j\;y .3"
. Ottawa
o ¢

swam Russia
Ankara

walking o

Moscow Japan
. vietnam g
swimming . L China
.‘ Tokyo
Hanoi e
Beijing
Male-Female Verb Tense Country-Capital

Fonte: Google Developers (2020).
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Como ilustrado adiante na Figura 10, enquanto que os vetores obtidos com a codifi-
cacgao one-hot sao bindrios, esparsos (em sua maioria compostos por zeros) e de alta dimensao
(possuem a mesma dimensionalidade que o nimero de palavras do vocabulério, que pode ser
vasto), a representacio obtida com as word embeddings sao de vetores densos, de baixa dimensi-
onalidade e aprendidos através dos dados (CHOLLET, 2017). Por fornecerem representacdes
textuais eficientes e por garantirem aumento na capacidade de generalizacao de um modelo, word
embeddings sdo hoje a abordagem dominante para a vetoriza¢io de dados no PLN (HARTMANN
etal., 2017).

Figura 10 —Diferencgas entre a codifica-
¢do one-hot e word embeddings

One-hot word vectors: Word embeddings:

- Sparse - Dense

- High-dimensional - Lower-dimensional
- Hardcoded - Leamed from data

Fonte: Chollet (2017).

Ha duas maneiras principais de obter word embeddings (CHOLLET, 2017), conforme
sumarizado a seguir:
1) Aprender word embeddings junto com a rede neural principal.

Nesta configuragdo, € necessdrio adicionar a arquitetura da rede neural principal a camada
responsavel pela conversao das palavras em word embeddings. Essa camada, chamada
de camada de embedding (embedding layer), mapeia indices inteiros que representam
palavras especificas para vetores densos, inicializados aleatoriamente. Os indices sdo
procurados no vocabulario passado como referéncia para, em seguida, serem retornados
os vetores associados. Durante o treinamento, esses vetores de palavras sdo ajustados
gradualmente, estruturando o espago vetorial em algo que o modelo possa explorar. Esta

abordagem fornece word embeddings especificas do dominio.
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2) Carregar word embeddings pré-treinadas.
Invés de aprender word embeddings junto com o problema que se deseja resolver, word
embeddings pré-treinadas possuem vetores treinados previamente, € podem ser usadas
de duas maneiras: estatica ou dinamica. Na forma dindmica, a camada de embedding é
inicializada com os pesos das word embeddings, e a atualizacio € propagada pela rede
neural durante o treino, processo esse conhecido como fine-tuning. Na forma estética, a
camada de embedding é congelada, evitando que os pesos sejam atualizados.

Word embeddings pré-treinadas podem ser obtidas por meio de uma variedade de
estratégias, algumas envolvendo ou nao redes neurais. Também podem ser encontrados reposité-
rios abertos, como Facebook fastText*, CMU Multilingual Embeddings’, Stanford NLP GloVe®
e Google Code Archive Word2Vec', que fornecem vetores treinados em um grande volume de
dados, para que possam ser aplicados em outros conjuntos de dados. Alguns desses repositorios
geraram seus vetores de word embeddings utilizando algoritmos projetados especificamente para
esta tarefa. Abaixo estdo descritos os dois grupos principais aos quais esses algoritmos fazem
parte, juntamente com a definicdo dos métodos mais populares.

* Grupo 1: Métodos que trabalham com uma matriz de palavras de coocorréncia.

— O método Global Vectors for Word Representation (GloVe) foi proposto por Pen-
nington et al. (2014), e obteve resultados que refletem o estado da arte para tarefas
que identificam analogias sintéticas e semanticas (PENNINGTON et al., 2014). Este
método consiste em uma matriz de coocorréncia M, construida observando-se o
contexto das palavras. Cada elemento M;; na matriz representa a probabilidade da
palavra i estd proxima da palavra j. Na matriz M, as linhas (vetores) sdo geradas

aleatoriamente e treinadas obedecendo a Equacao 2.5, definida abaixo:

P(wi,w;) =log(M;j) =wiw;+b;+bj, (2.5)

onde w; e w; sdo vetores de palavras, € b; € b; sdo bias.
* Grupo 2: Métodos preditivos que tentam prever palavras vizinhas, dada uma ou mais

palavras de contexto.

https://fasttext.cc/
http://www.cs.cmu.edu/~afm/projects/multilingual_embeddings.html
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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https://fasttext.cc/
http://www.cs.cmu.edu/~afm/projects/multilingual_embeddings.html
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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— O Word2Vec ¢ um método frequentemente usado no PLN para fornecer word em-
beddings (HARTMANN et al., 2017), e que possui duas estratégias de treinamento,
ilustradas na Figura 11: (i) Continuous Bag of Words (CBOW), em que o modelo
recebe uma sequéncia de palavras com excecao da palavra alvo, e tenta prever essa
palavra a partir do contexto; (ii) Skip-Gram, no qual o modelo recebe uma palavra
alvo e tenta prever o contexto onde ela esta inserida. Nos dois casos, 0 modelo resulta
em um treinamento rapido, capaz de capturar informacdes semanticas (MIKOLOV

etal., 2013).

Figura 11 — Arquiteturas dos modelos CBOW e Skip-Gram

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) wit-1)
SUM
w(t) w(t) ﬂ—»
w(t+1) w(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

Fonte: Mikolov et al. (2013).

— O algoritmo Wang2Vec ¢ uma modificacdo do Word2Vec e foi criado para capturar
o comportamento sintatico das palavras (LING et al., 2015). A principal diferenca
em relagdo ao Word2Vec estd nas arquiteturas usadas para gerar word embeddings.
Na arquitetura da rede Continuous Window (CWindow), uma variacdo do CBOW,
ela recebe como entrada a concatenacdo dos vetores das palavras de contexto na
ordem em que ocorrem. Na rede Structured Skip-Ngram (variagao do Skip-Gram)
¢ usado um conjunto diferente de pardmetros para prever cada palavra de contexto,
dependendo da sua posi¢do em relagdo a palavra alvo.

— O FastText se trata do método mais recente, desenvolvido por Bojanowski et al.
(2017) para capturar informacgdes morfoldgicas. Neste método, os vetores sao associ-
ados a caracteres n-grams, e as palavras sdo representadas como o somatdrio destas
representacdes. Assim, a representacdo de uma palavra € feita pela soma dos vetores

de caracteres n-grams com os vetores das palavras circundantes.
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Neste trabalho, a representagdo textual do conteddo dos textos CVP € feita mediante o
uso de word embeddings. As duas formas apresentadas anteriormente de como obter esses vetores
sdo abordadas na experimentacdo: treinar word embeddings junto com a rede neural principal,
e carregar word embeddings pré-treinadas. Em relacdo a essa ultima, este trabalho utiliza os
vetores treinados pelos algoritmos FastText, GloVe, Wang2Vec e Word2Vec, disponibilizados
pelo Niicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC)® da Universidade de Sdo
Paulo, Brasil.

O repositério do NILC? contém vetores gerados a partir de dezessete corpora lingufs-
ticos do portugués do Brasil e do portugués europeu, de fontes e géneros variados, totalizando
mais de um trilhdo de fokens. Também sdo disponibilizados, para cada modelo e estratégia de
treinamento (se tiver), vetores de palavras com variadas dimensdes (de 50 a 1000 dimensdes).

Dado que os modelos FastText, Wang2Vec e Word2Vec possuem as variagdes CBOW
e Skip-Gram, este trabalho utiliza os vetores treinados com a arquitetura Skip-Gram, visto que re-
presenta bem palavras raras, identifica padrdes, e compreende variados contextos eficientemente
(MIKOLOV et al., 2013). Essas caracteristicas sdo essenciais para este trabalho, uma vez que o
modelo NER deve ser capaz de: i) classificar corretamente ENs que podem ter rétulos diferentes,
dependendo do contexto; e i1) generalizar palavras pouco frequentes.

Como nao € possivel obter todo o vocabulario de um idioma, em bases de dados de
dominio especifico podem aparecer problemas relacionados as palavras que estio fora do voca-
bulario (OOV, do inglés out-of-vocabulary): termos do conjunto de dados que ndo fazem parte
do vocabulario usado para gerar word embeddings (PINTER et al., 2017). No que diz respeito
aos problemas de OOV, ¢ feito um tratamento utilizando a métrica Edit Distance (Distancia de
Edicao ou Distancia Levenshtein), que mede o quao semelhantes sdo duas palavras, com base
no numero de edi¢des (insercoes, exclusdes e substitui¢des) necessdrias para transformar uma
sequéncia de caracteres em outra (JURAFSKY; MARTIN, 2017).

Cada uma das operagdes recebe um custo de valor um (1) como fator de ponderacao
mais simples para calcular a Distancia de Levenshtein entre duas palavras (LEVENSHTEIN,
1966). Além de ser muito utilizada para a normalizagdo e tratamento de erros dentro de um
conjunto de dados textual, Edit Distance também estd presente em uma variedade de pesquisas
analiticas, tais como verificacio/correcao ortografica, reconhecimento de fala, deteccao de plagio,

e resolucdo de correferéncia (RAJA et al., 2019; JURAFSKY; MARTIN, 2017).

http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/

9 http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc


http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/
http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
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2.2.2 Redes Neurais Bidirectional Long Short-Term Memory

As Redes Neurais Recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNN), junto com
suas variantes, como a Long Short-Term Memory (LSTM), demonstraram resultados promissores
na modelagem de dados sequenciais (LI et al., 2020). Uma RNN mantém uma memdria com
base em um histérico e, em particular, as redes Long Short-Term Memory sao iguais as RNNs,
exceto que as atualizagdes das suas camadas ocultas sdo substituidas por células de memdoria
especificas. Como resultado, elas sdo melhores para a localizacdo e explora¢dao de dependéncias
de longo alcance nos dados (HUANG et al., 2015).

Para muitas tarefas de rotulagem de sequéncia, como o Reconhecimento de Entidade
Nomeada, € necessdrio ter acesso as informacdes de contexto passadas (via estados para frente) e
futuras (via estados para trds) por um certo periodo de tempo, o que ndo pode ser obtido por uma
tipica LSTM, visto que obtém apenas informagdes do passado (MA; HOVY, 2016). Uma solu¢ao
elegante que resolve esse problema € a rede neural profunda Bidirectional Long Short-Term
Memory (BLSTM), presente na Figura 12. A ideia bésica na qual é formada a arquitetura da
figura estd no uso de duas camadas LSTM regulares, cada uma das quais processa a sequéncia
de entrada em uma dire¢do (cronoldgica e anti-cronoldgica), para capturar informacdes passadas

e futuras. Em seguida, as duas camadas LSTM sdo concatenadas para formar a saida final.

Figura 12 — Arquitetura de uma rede LSTM bidi-
recional para o NER

Tag Decoder ( Sequence tagging layer )

BSLTM

Lookup ( Distributed representations for input )
* % % % & f ¢

Sequence  Michael Jeffrey Jordan was born in  Brooklyn

Fonte: Adaptada de Li et al. (2020).

Ao tratar dados sequenciais de duas maneiras distintas, uma BLSTM captura padroes
que podem ser perdidos por uma LSTM tradicional. Essa caracteristica a transformou na arquite-
tura padrao para representacdes de texto dependentes do contexto, por levar em consideracao

uma quantidade infinita de informacdes para toda uma sentenca (LI et al., 2020).
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2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, traducao de Convolutional Neural Networks (CNN),
inspiram-se no funcionamento do cortex visual, parte do cérebro humano responséavel por
processar a informacgdo que chega da retina, guardando-a em uma espécie de memoria visual
(BEZERRA, 2016). Na sua forma mais comum, uma CNN possui seis camadas: entrada,
convolucao, subamostragem, normalizac¢do, contraste € conexao.

Como as CNNs sdo bastante eficazes no reconhecimento e classificacdo de imagens,
€ comum achar que sdo especializadas apenas neste tipo de tarefa. Entretanto, mais recentemente,
elas vém sendo consideravelmente aplicadas em problemas do PLN, como anélise e classificacdo
de textos (TALON, 2019). Inclusive, foi demonstrado que esse tipo de arquitetura de rede alcanga
resultados rdpidos para essas tarefas de classificacdo, e que captura dependéncias de contexto de
forma eficiente (ZHANG; WALLACE, 2015; LI et al., 2020).

Nesse cendrio, em vez de pixels da imagem, uma CNN recebe como entrada um tipo
de representacao textual distribuida. Considere a Figura 13 como exemplo ilustrativo, em que
a camada de entrada recebe a frase em inglés “I like this movie very much!”, e incorpora cada

palavra da sequéncia textual a um vetor de cinco posicoes.

Figura 13 — Exemplo de arquitetura da CNN para classifi-
cacgdo de texto
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Fonte: Zhang e Wallace (2015).
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Ap6s a camada de entrada, uma camada de convolugdo com seis filtros € usada para
produzir caracteristicas em torno de cada palavra: os dois primeiros filtros passam mais de quatro
palavras por vez; os dois do meio passam mais de trés palavras; e, os tltimos dois passam mais
de duas por vez. Os filtros da primeira camada capturam atributos de linguagem semelhantes
e geram dois mapas de features com comprimento variado. Em seguida, o maior nimero de
cada mapa € registrado. No final, todas as seis features registradas sdo concatenadas para formar
um vetor na penudltima camada. A camada final recebe esse vetor como entrada e o usa para

classificar a sentenca de acordo com duas classes.
2.2.4 Decodificagdo de Rotulos

Para tarefas de rotulagem de sequéncia, é benéfico considerar as correlacdes entre
os rétulos e decodificar em conjunto a melhor sequéncia para uma determinada sentenca (MA;
HOVY, 2016). Esse procedimento é chamado de decodificagcdo de rétulos, realizado no estigio
final de um modelo NER, no qual sdo utilizados métodos que recebem como entrada represen-
tacdes dependentes do contexto, para produzir uma sequéncia de rétulos correspondentes aos
tokens da sentenca de entrada.

As Figuras 14 e 15 sumarizam duas arquiteturas de decodificadores de rétulos: Rede
Multilayer Perceptron (MLP) com a funcdo de ativagdo Softmax (MLP+Softmax) e Conditi-
onal Random Fields (CRF). Uma variedade de modelos NER usam essas arquiteturas como

decodificadores de rétulos, sendo a CRF a escolha mais comum (LI ef al., 2020).

Figura 14 — MLP+Softmax Figura 15 - CRF

E_PER
A

H . : H : .
Michael Jeffrey Jordan Michael Jeffrey Jordan
Fonte: Li et al. (2020). Fonte: Li et al. (2020).

Tipicamente, uma MLP consiste em uma camada de entrada, védrias camadas ocultas,

e uma camada de saida. Um ponto interessante da sua arquitetura € que representa uma gene-
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ralizacdo do perceptron: um tnico neurdnio com pesos sindpticos e bias, tradicionalmente um
algoritmo simples e uniforme contendo um tipo de func¢ao de ativacao (HAYKIN, 2007). Esse
modelo também utiliza uma técnica de aprendizado supervisionado chamada back-propagation,
baseada na regra de aprendizagem por correcdo de erro, que consiste em dois passos através
das diferentes camadas da rede: a propagacao (um passo para frente), e a retro-propagacao (um
passo para tras).

Com a adicao de uma camada com a funcdo de ativacdo Softmax a arquitetura da
rede MLP, € gerada uma distribui¢ao de probabilidade consistente sobre as N classes de saida
(CHOLLET, 2017). Como decodificador de rétulo, o modelo MLP+Softmax trata a tarefa de
rotulagem de sequéncia como um problema de classificacdo multi-classe, em que as classes sdo
preditas independentemente para cada palavra com base no contexto (LI et al., 2020).

Diferentemente da arquitetura de rede neural MLP+Softmax, CRF é um modelo
estatistico linear, grandemente utilizado em abordagens de aprendizagem supervisionada baseada
em features (LI et al., 2020). Devido ao fato de que campos aleatdrios sdo condicionados
globalmente dada uma sequéncia de observagdo, essa arquitetura concentra-se na sentenga como
um todo, em vez de cada foken individualmente, no qual apenas as interagdes entre dois ou mais
rétulos sucessivos que obtiveram uma pontuagdo de predi¢do mais alta sdo consideradas.

O modelo de sequéncia CRF ainda oferece uma combinacao tnica de propriedades
para a segmentacdo e rotulagem de sequéncia: combinagdo de caracteristicas de observagao
arbitrarias, sobrepostas, e aglomerativas do passado e do futuro; treinamento e decodificacao
eficientes baseados em programacgdo dindmica; e, estimativa de parametros garantida para

encontrar o campo global 6timo (LAFFERTY et al., 2001).

2.3 Humano no Ciclo

Song e Xiao (2015) afirmam que embora exista um progresso notavel na melhoria
de modelos do Aprendizado Profundo e no desenvolvimento de sistemas de treinamento de alto
desempenho, faltam avancos na constru¢do dos conjuntos de dados. Enquanto os modelos ficam
mais “profundos” e o poder computacional aumenta, a quantidade de dados para treinamento e
avaliacdo ndo estd aumentando, mas tornando-se cada vez menor e desatualizada.

O que é um problema, ja que os modelos do Aprendizado Profundo, incluindo os do
Reconhecimento de Entidade Nomeada, requerem um grande volume de dados anotados para o

treinamento. Além disso, o processo de anotacio continua sendo caro e demorado, e para muitas
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linguagens e dominios especificos, sdo necessarios especialistas do dominio para realizar esta
tarefa, em que a qualidade e consisténcia da anotac¢do sdo preocupantes, por conta da ocorréncia
natural da ambiguidade nas linguas naturais (LI et al., 2020).

Com o intuito de resolver esse problema, pesquisadores desenvolveram uma técnica
capaz de ampliar o tamanho dos conjuntos de dados, e de garantir estabilidade e generalizacao
aos modelos (SONG; XIAOQO, 2015). Essa técnica, chamada de Human in the Loop (HITL) ou
Humano no Ciclo, € definida como um modelo de aprendizado hibrido, no qual um humano
pode intervir e anular as decisdes feitas pelo algoritmo quando sdo menos provéveis de serem

corretas. A Figura 16 inclui os passos de um exemplo de aplicagdo do HITL.

Figura 16 — Pipeline de uma aplicacdo com HITL

plta Confiancy

Entrada %

Fonte: Elaborado pela autora.

Via HITL, dados adicionais sdo incorporados no processo de tomada de decisao
e adicionados aos modelos de aprendizagem. Sistemas que utilizam HITL trazem beneficios
para diversas dreas de pesquisa e, conforme analisado por Park et al. (2012), também € bastante
importante na criminologia, contribuindo significativamente para a Teoria Criminoldgica e
prevencao de crimes. Como o foco deste trabalho estd em propor uma melhoria a divulgacao de
informacdes referentes a seguranca publica, o HITL serd usado, pois o fluxo de aprendizado da
ferramenta HNERD (selecdo e/ou correcdo dos dados anotados e treino do modelo) baseia-se

nas acoes de humanos presentes no ciclo.

2.4 Meétricas de Avaliacio

A fim de estimar de forma confidvel o desempenho de modelos NER neurais pro-
fundos, nesta pesquisa, os modelos sao avaliados com quatro métricas empiricas amplamente
utilizadas para a estimativa de desempenho de sistemas do PLN: Precision, Recall, F-score e

Acurécia Balanceada. Essas métricas estdo definidas abaixo, mas, para entender melhor cada
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uma, primeiro € necessdrio compreender alguns conceitos.

A Tabela 1 apresenta uma matriz de confusdo multi-classe 3 x 3 definida como C3,
onde PER (PESSOA), LOC (LOCALIZACAO) e ORG (ORGANIZACAO) representam trés ENs genéricas
de um modelo NER tradicional qualquer. Esse modelo ficticio nos diz que, dada a descricdo
de uma entidade, ele identifica se € uma pessoa, um local ou uma organizagcdo. A matriz de
confusio C3 possui 25 entidades classificadas, com as células marcadas em verde indicando
os termos preditos corretamente, e as células em rosa indicando as entidades confundidas pelo

modelo.

Tabela 1 — Matriz de confusdo multi-classe 3 x 3

denotada por C3
Valores
Reais
PER | LOC | ORG | Total
Valores PER 4 6 3 13
Preditos LOC L 2 L 3
ORG 1 2 6 9
Total 6 10 9 25

Fonte: Elaborado pela autora.

Sabe-se que o NER envolve essencialmente duas sub-tarefas: deteccdo de limites de
uma entidade e identificacdo do seu tipo. Na avaliacido de correspondéncia exata, uma instincia
corretamente predita requer um meio de avaliacio para identificar corretamente seu limite e tipo,
simultaneamente (LI ef al., 2020). Através de uma matriz de confusao, é possivel indicar os erros
e acertos de um modelo, mais especificamente, os nimeros de falsos positivos, falsos negativos e
verdadeiros positivos.

* Falso Positivo (F P): entidade predita por um modelo, mas que ndo faz parte dos valores
reais. Exemplo: na matriz de confusdo C*, todos os niimeros pertencentes  linha da classe
PER dos Valores Preditos (4 + 6 43 = 13) sdo falsos positivos.

* Falso Negativo (FN): entidade que ndo € predita por um modelo, mas que faz parte dos
valores reais. Exemplo: na matriz de confusio C3, todos os nimeros pertencentes a coluna
da classe PER dos Valores Reais (4 + 14 1 = 6) sdo falsos negativos.

* Verdadeiro Positivo (V P): entidade que € predita por um modelo e que faz parte dos
valores reais. Exemplo: os valores marcados em verde (4, 2 e 6) na matriz de confusao 3

sao verdadeiros positivos.

A defini¢d@o dos indicadores descritos acima é o que determina as métricas Precision,
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Recall e Fi-score, listadas a seguir.
* Precision (P, Precisdo): razao entre verdadeiros positivos e a soma de verdadeiros positi-
vos com falsos positivos, definida pela Equacdo 2.6, indica a porcentagem dos resultados

do modelo que foram preditos corretamente.

VP

P=—w— (2.6)
VP+FP

* Recall (R, Revocacgao): razio entre verdadeiros positivos e a soma de verdadeiros posi-
tivos com falsos negativos, definida pela Equacao 2.7, indica a porcentagem do total de

entidades preditas corretamente pelo modelo.

VP

R=—— 2.7)
VP+FN

* Fi-score (F|, Medida F{): média harmdnica das métricas Precision e Recall, definida pela
Equacdo 2.8, € uma forma de observar somente uma métrica ao invés de duas, mostrando

o balanco entre P e R.

PxR

F =2
PR

(2.8)

As métricas P, R e Fy s@o usadas para computar cada rétulo individualmente. Uma
forma de considerar o desempenho para multiplos tipos de entidades € calcular a média ponderada
dos valores das métricas para cada rétulo, utilizando como peso a quantidade de exemplos.
Considere uma métrica M escolhida para medir a performance de cada EN, e a quantidade de
ocorréncias dos rotulos #0bs de tamanho N. A média ponderada de M para o conjunto de rétulos

L pode ser definida como:

L #0bs
Y M 2.9)

=1

Em relacdo a métrica Acurdcia Balanceada (AB), um meio de avaliacdo geral intuiti-
vamente simples, no qual a qualidade preditiva € medida para cada classe de forma independente
e agregada, este tipo de acurdcia evita uma estimativa de desempenho melhor do que realmente
€, dado um conjunto de dados desbalanceado (MOSLEY, 2013; PEDREGOSA et al., 2011).

Seu célculo € feito obtendo o Recall independentemente para diferentes tipos de entidades, e
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dividindo a soma dos valores pela quantidade de rétulos. A AB é definida pela Equacdo 2.10

abaixo:

1 |Z|

_ L vg, (2.10)
L] 1_21

AB

onde |L| é a quantidade total de rétulos do conjunto L, e R; o valor de Recall da classe .
No préximo capitulo, trabalhos que utilizam alguns dos conceitos explicados até

aqui sdo apresentados e discutidos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos apresentados neste capitulo indicam o contexto no qual esta monografia
estd inserida. Inicialmente, apresenta-se os trabalhos relacionados que exploram dados de
dominio criminal para o reconhecimento e extracdo de entidades nomeadas. Em seguida, sdo
identificados os trabalhos que utilizam técnicas para o tratamento de dados desbalanceados, de
dominios variados e com foco em outras tarefas do PLN, além do Reconhecimento de Entidade
Nomeada. Na parte final deste capitulo, uma comparacao € feita entre os trabalhos relacionados

e este trabalho, com base em um conjunto de dez (10) caracteristicas especificas.

3.1 Reconhecimento e Extracio de Entidades para o Dominio Criminal

Dos trabalhos que aplicam técnicas automatizadas para analisar diferentes tipos de
crimes ou outras informag¢des importantes de dominio criminal, quatro foram selecionados por
abordarem principalmente, dentre outras similaridades, o reconhecimento e extracdo de entidades
nomeadas de relatdrios de narrativas policiais e de outros tipos de textos criminais.

Chen et al. (2004b) e Shabat et al. (2014) possuem a mesma motivagdo social
que o trabalho proposto: a de realizar uma andlise precisa e eficiente do extenso volume de
dados criminais existentes, por se tratar de um grande problema enfrentado pela populagdo, por
jornalistas, analistas, e autoridades policias. Apesar de Coelho da Silva ef al. (2019a) e Coelho
da Silva et al. (2019b) possuirem motivagdes diferentes, seus conjuntos de dados fazem parte do
dominio criminal, devido a dificuldade existente no reconhecimento de certos tipos de entidades
em textos deste dominio.

Resumidamente, todos esses trabalhos baseiam-se em um conjunto de dados de
dominio criminal para obter resultados de qualidade, variando nas classes exploradas e solu¢des

propostas. Seus contextos e principais caracteristicas estdo descritos a seguir.
3.1.1 Crime Data Mining: A General Framework and Some Examples

O estudo de Chen er al. (2004b) apresenta um framework que aplica distintas
operacdes sobre dados criminais. A estrutura foi baseada na experiéncia adquirida com o
projeto Coplink', onde foi desenvolvida uma aplicagio voltada para a resolugio de problemas

enfrentados pela comunidade policial do estado do Arizona, Estados Unidos da América. O

' https://www.ncjrs.gov/pdffiles 1/nij/grants/190988.pdf
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projeto foi criado pelo Laboratério de Inteligéncia Artificial da Universidade do Arizona, com
apoio dos Departamentos de Policia de Tucson e Phoenix.

A ferramenta mostra visualmente as relagdes entre quatro categorias principais para
mineracdo de dados criminais (Extracdo de Entidades, Associacdo, Predicdo e Visualizacdo
de Padrdes), e os tipos de crimes (viola¢des de transito, crime sexual, roubo, fraude, incéndio
criminoso, gangues/drogas, crimes violentos e cibernéticos), selecionados por um especialista do
dominio, um detetive local, com mais de 30 anos de experiéncia.

Cada categoria representa um conjunto de técnicas para uso em certos tipos de
andlise de crimes. Por exemplo, os investigadores podem usar uma rede neural MLP para
o reconhecimento de entidades nomeadas em relatérios policiais relacionados a narcdéticos.
Para essa tarefa em especifico, foram usados 36 relatérios ndo rotulados escritos em inglés do
Departamento de Policia de Phoenix. Antes de treinar o modelo, o especialista do dominio
identificou manualmente todas as entidades que pertenciam as cinco classes de interesse (nomes
de pessoas, enderecgos, veiculos, narcéticos e caracteristicas fisicas), através de uma adaptagdo

do sistema Al Entity Extractor.
3.1.2 Improving Named Entity Recognition using Deep Learning with Human in the Loop

Em Coelho da Silva et al. (2019b) é proposta uma estrutura interativa denominada
Human Named Entity Recognition with Deep Learning (HNERD), que auxilia o usudrio nas
tarefas de classificacio NER. A ferramenta incorpora modelos NER do framework spaCy* e
baseados na biblioteca Keras>, e considera dois humanos no ciclo: o revisor, um especialista do
dominio, que pode corrigir possiveis erros de classificagcdo; e, o cientista de dados, o responsavel
pelo ajuste dos modelos de Aprendizado Profundo.

Como forma de avaliar a qualidade desse framework, foi utilizado um conjunto
de dados com textos nao rotulados de documentos policiais em portugués sobre homicidios
da cidade de Fortaleza, Ceard, Brasil. A validacdao do processo de anotagdo envolveu um
modelo e um humano no ciclo: o modelo pré-treinado WikiNER do spaCy, formado pelas redes
neurais CNN e MLP+Softmax, classificou os textos de acordo com mais de 20 classes (como
pessoa, local, organizacdo, arma de fogo, arma branca, dentre outras), e revisores especialistas

adicionaram novas anotacdes, como também editaram as feitas pelo modelo conforme necessario.

https://spacy.io/usage/training#ner

3 https://keras.io/why-use-keras
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A partir dessas andlises, 0 HNERD criou um novo modelo NER neural profundo para o dominio

criminal capaz de reconhecer ENs em textos de homicidios.
3.1.3 Named Entity Recognition in Crime Using Machine Learning Approach

Shabat et al. (2014) propdem um modelo NER que obtém informagdes relevantes de
textos criminais da Infernet, encontrados em artigos de noticias, blogs e redes sociais. O modelo
foi desenvolvido com o intuito de processar noticias e topicos sobre crimes, bem como detectar
novos textos sobre um tipo especifico de delito, a partir do reconhecimento de tipos de armas,
nacionalidades de vitimas e suspeitos, e localiza¢ao dos crimes. Para a realizacdo dessa pesquisa,
um total de 500 documentos em lingua inglesa foram coletados da Agéncia Nacional de Noticias
da Maldsia® e anotados manualmente, com cada arquivo relatando um ou mais crimes.

Na experimentacdo, a etapa de pré-processamento envolveu o processo de tokeni-
zacgdo, remog¢ao das stopwords (conjunto de palavras comumente usadas em um determinado
idioma), e POS ragging. Também foi feita a extracdo de um conjunto de features e a criacdo
de dois modelos NER com os algoritmos de Aprendizado de Maquina Support Vector Machine
(SVM) e Naive Bayes (NB). O classificador SVM atingiu o melhor desempenho na avaliacao
das trés classes: armas, nacionalidade e localizacdo, obtendo valores iguais a 91,08%, 96,25% e

89,28%, respectivamente, para a métrica Fy-score.
3.1.4 Novel Approach for Label Disambiguation via Deep Learning

Tal como na pesquisa de Coelho da Silva et al. (2019b), também fez-se uso de
relatérios policiais sobre homicidios da cidade de Fortaleza para a validacdo do trabalho de
Coelho da Silva et al. (2019a), que propde uma arquitetura de rede neural profunda capaz de
resolver o problema de Desambiguacdo de Rétulos. Esse problema ocorre pois modelos NER
tradicionais podem classificar duas entidades diferentes com um mesmo rétulo, por conta da
mesma ortografia e da ambiguidade presente nas linguagens naturais.

O conjunto de dados possui 1.749 textos datados de 2014 até 2018, anotado ma-
nualmente com o auxilio de especialistas do dominio, que identificaram as classes VITIMA,
ASSASSINO, e OUTROS. A arquitetura de rede neural proposta, chamada de Char-BLSTM-CREF, se
trata da combinacado do codificador de contexto BLSTM e do decodificador de rétulo CRF. O

termo “Char” indica a concatenagdo feita entre uma camada de word embeddings e uma camada

4 https://www.bernama.com/en/
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LSTM para character embeddings. Os experimentos mostram que a rede Char-BLSTM-CRF
supera os dois baselines (BLSTM-CRF, e RNN bidirecional com CRF ou BRNN-CRF) em

termos de qualidade.

3.2 Aplicacao de Técnicas para Dados Desbalanceados

Os trabalhos relacionados da Secao 3.1 ndo abordam técnicas para dados desbalan-
ceados, apesar da existéncia de classes raras na distribui¢dao dos conjuntos de dados de alguns
trabalhos. Desta forma, para exemplificar casos de sucesso no tratamento do desbalanceamento
de classes, sao apresentados abaixo dois trabalhos similares, um sendo de dominio juridico, e o

outro de dominio genérico, com textos de fontes e assuntos variados.
3.2.1 Fine-Grained Named Entity Recognition in Legal Documents

A pesquisa de Leitner et al. (2019) descreve abordagens do NER para textos em
alemdo de dominio juridico. Foi desenvolvida uma base de dados chamada de Legal Entity Re-
cognition (LER), com 750 documentos de decisdes judiciais publicadas no portal Rechtsprechung
im Internet’. O processo de anotacdo foi feito manualmente por um estudante de Linguistica
Computacional usando o WebAnno®, uma ferramenta Web para anotacdo de estruturas sintéticas
e semanticas.

A base de dados LER inclui duas variantes de anotacao: uma feita com 7 coarse-
grained classes (ENs mais genéricas, como pessoa e localizacdo), e outra feita com 19 fine-
grained classes (ENs mais especificas. Por exemplo, a classe genérica pessoa € divida nas classes
pessoa, juiz e advogado). Devido a presenca de classes desbalanceadas, foi feita uma divisao
dos dados em 10 subconjuntos proporcionais, com a aplicacdo do método k-fold da validacao
cruzada (10-fold), juntamente com a estratificacdo. Dez iteracdes foram feitas, de forma que cada
parte do conjunto de dados fosse usada nove vezes para treinamento e uma vez para validacao.

Para a tarefa de classificacio NER, seis arquiteturas diferentes foram desenvolvidas:
trés com o modelo CRF e trés com a rede BLSTM, cada uma das quais foi treinada com as
anotacoes coarse- ¢ fine-grained. De todos os métodos, 0 modelo BLSTM-CRF+, similar ao de
Coelho da Silva et al. (2019a), mas com uma camada de character embeddings BLSTM, foi o

que obteve a melhor performance, com F;-score geral de 95,95% para as classes coarse-grained

5
6

http://www.rechtsprechung-im-internet.de/jportal/portal/page/bsjrsprod.psml
https://webanno.github.io/webanno/
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e de 95,46% para as fine-grained.
3.2.2 Dice Loss for Data-imbalanced NLP Tasks

Li et al. (2019) propdem a funcdo de custo Dice Loss (DL) em substitui¢do da fungdo
Categorical Cross-Entropy (CCE) para tarefas do PLN com dados desbalanceados. Essa func¢do
é baseada no Coeficiente Sgrensen-Dice ou Indice Tversky, que atribui um esquema de ajuste
de peso dinamico as classes, e foi anteriormente apresentada no Capitulo 2: Fundamentagao
Tedrica, visto que é utilizada na experimentacao deste trabalho.

O método proposto foi aplicado e avaliado para quatro tarefas diferentes do PLN:
POS ragging, NER, Compreensdo de Leitura de Maquina (CLM), e identificacdo de paréfrases.
Analisando apenas a tarefa de NER, o modelo proposto BERT-MRC+DSC foi treinado com
quatro base de dados diferentes com textos em inglés e chinés, e comparado com seis baselines,
atingindo os melhores resultados. Desses quatro conjunto de dados pré-anotados, o modelo
performou melhor (F;-score geral de 96,72%) para o Chinese MSRA, que possui trés tipos de

ENs genéricas (PER, LOC € ORG), e mais de 45 mil textos.

3.3 Analise Comparativa e Consideracoes Finais

Esta sec¢do apresenta uma anélise comparativa dos trabalhos descritos neste capitulo.
Para realizar essa comparacgdo, foi definido um conjunto de 10 caracteristicas principais. O
Quadro 1 sumariza as principais caracteristicas e os diferenciais de todos os trabalhos explanados,
com os seguintes simbolos denotando que: (—), o trabalho ndo menciona a caracteristica; (?),
o trabalho nao especifica como realiza a caracteristica; (X), a caracteristica ndo é aplicdvel ao
trabalho.

O ‘dominio’ dos trabalhos é a primeira caracteristica abordada. Dos seis trabalhos
listados, os de Leitner ef al. (2019), e Li et al. (2019) ndo possuem dominio criminal, uma vez
que o primeiro possui dominio juridico, e o segundo um dominio genérico. Além do ‘dominio’,
os desafios para a construcdo de um corpus rotulado sempre depende do idioma, por isso a
escolha da segunda e terceira caracteristicas: ‘conjunto de dados’ e ‘idioma’. Todos os trabalhos
dispdem de conjuntos de dados de documentos com linguagens diferentes, mas nenhum contendo
narrativas CVP em portugués. Como o trabalho de Li ef al. (2019) considera quatro conjuntos de

dados diferentes (dois em chinés: OntoNotes4.05 e MSRA, e dois em inglés: OntoNotes5.0 e
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CoNLL2003), é destacado a base de dados que obteve os melhores resultados para o NER.

A quarta caracteristica indica o ‘processo de anotagdo’, nao realizado por Li et al.
(2019), dado que seus diferentes conjuntos de dados sdo pré-anotados. Os trabalhos de Coelho
da Silva et al. (2019a) e Shabat et al. (2014) o fazem manualmente, sem expor muitos detalhes
sobre a realiza¢do do procedimento. Coelho da Silva et al. (2019b) utilizam um humano no ciclo
e o modelo WikiNER do framework spaCy presente na ferramenta HNERD, a medida que Chen
et al. (2004b) e Leitner et al. (2019) dispdem de sistemas voltados para realizar essa técnica
manualmente.

Apenas Coelho da Silva et al. (2019b), Chen et al. (2004b) e Leitner et al. (2019)
abordaram a quinta caracteristica, que diz respeito ao ‘feedback do usudrio’ durante o ‘processo
de anotag¢do’. Coelho da Silva et al. (2019b) fizeram correcdes sobre a predi¢gdo do modelo
WikiNER e, em contrapartida, Leitner et al. (2019) e Chen et al. (2004b) selecionaram as
entidades tteis com o auxilio de ferramentas. Este trabalho também seleciona as entidades tteis
com o auxilio do HNERD, corrigindo as predi¢des feitas pelo proprio modelo CVP criado na
ferramenta.

O maior diferencial deste trabalho esta no uso de 36 classes distintas para o Reco-
nhecimento de Entidade Nomeada. No Capitulo 5: Experimentos e Resultados, é abordado
com mais detalhes quais sdo elas e porque sdo tantas. Pode-se notar através da caracteristica
‘quantidade de classes’ que apenas Coelho da Silva et al. (2019a) e Leitner et al. (2019) possuem
quantidades aproximadas ao do trabalho proposto.

Como justificado na Se¢@o 3.2, dois trabalhos relacionados que ndo sdo do dominio
criminal aplicam técnicas para o problema de desbalanceamento de classes, dispostas na sétima
caracteristica ‘técnicas para desbalanceamento’. Este trabalho realiza estratificacdo dos dados
e adiciona fung¢des de perda diferentes (Dice Loss e a CB-CCE, uma variacao da CB Loss) as
arquiteturas dos modelos experimentados.

Para a ‘representacdo textual’, trés trabalhos mencionam os métodos usados. Leitner
et al. (2019) aplicam word embeddings pré-treinadas de lingua alema disponiveis online’, criadas
com o modelo Word2Vec (sem especificacdo da estratégia de treinamento: CBOW ou Skip-Gram).
Em Coelho da Silva et al. (2019a) sao geradas word embeddinds especificas do dominio, com os
vetores da camada de embedding treinados a partir de um vocabulario formado com relatérios

policiais da cidade de Fortaleza, do ano de 2010 a 2018. No trabalho de Shabat ef al. (2014),

7
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0s vetores para representacdo textual sdo formados agrupando-se trés diferentes conjuntos de
features: com base em POS tagging, nos afixos das palavras, e no contexto.

A nona caracteristica ‘tratamento de OOV’ s0 € aplicavel aos trabalhos que utilizam
word embeddings. Coelho da Silva et al. (2019a) e Leitner et al. (2019) implementam uma
camada de character embeddings, e apesar de ndo explicitarem o propdsito para seu uso, sabe-se
que a representacao a nivel de caractere lida naturalmente com problemas de OOV (LI et al.,
2020). Como este trabalho utiliza word embeddings especificas do dominio e pré-treinadas nos
experimentos, o tratamento de palavras OOV € feito utilizando a métrica Edit Distance para
substituicao destes termos. Mais informacdes sobre esse tratamento sdo descritas no Capitulo 5.

A ultima e décima caracteristica presente no Quadro 1 indica o ‘modelo NER’ utili-
zado. Com excec¢do da pesquisa de Shabat et al. (2014) que aborda modelos do Aprendizado de
Maiquina, todos os outros trabalhos relacionados empregam modelos do Aprendizado Profundo,
com destaque para Coelho da Silva et al. (2019a) e Leitner et al. (2019), que fazem uso da
arquitetura BLSTM-CRE, assim como o trabalho proposto.

Em suma, os esforcos deste trabalho concentraram-se na criagdo de uma base de
dados rotulada de narrativas CVP, na exploracdo de estratégias que fornecam contexto para este
tipo de texto, e no problema de desbalanceamento de classes. O ultimo ponto torna-se crucial
quando sdo analisados os trabalhos relacionados que tratam desse problema, pois possuem tipos
de entidades muito especificas, de forma que sdo facilmente reconhecidas pelos modelos, sem
precisar atentar para o fato de que palavras ou sentencas iguais podem ter rétulos diferentes,

dependendo do contexto.
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Quadro 1 —Comparativo entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto

Chen Coelho Coelho Li
o al da Silva Shabat et da Silva Leitner et o al Este
200 41;) et al al. (2014) et al al. (2019) (2019)‘ trabalho
(2019b) (2019a)
1 | Dominio Criminal Criminal Criminal Criminal Juridico Genérico Criminal
Relatérios Relatérios Te)}tos de Relatdrios Relatérios
Conjunto policiais policiais artigos de policiais Documentos policiais
2 ) noticias, ) de decisdes MSRA
de dados sobre sobre sobre . sobre
- o blogs e e judiciais
narcoticos homicidios .. homicidios roubos
redes sociais
3 | Idioma Inglés Portugués Inglés Portugués Alemaio Chinés Portugués
Manual e
Manual, com
Processo o auxilio com o modelo Manual, com Manual, com
4 de anotacio do Al Entity WikiNER Manual Manual o auxilio do X o auxilio
¢ Extract rt} presente no WebAnno do HNERD
racto HNERD
Corregoes Selegdo de
Feedback Selegdo de sobre as Selegdo de e
5 . . L ? ? R X entidades e
do usudrio entidades predigdes do entidades -
corre¢des
modelo
6 Quantidade 5 classes 420 classes 3 classes 3 classes 7 generlc/as & 3 classes 36 classes
de classes 19 especificas
.- Nivel Nivel Nivel
Técnica(s) para dos dados L.
7 — — — — algoritmico dos dados e
desbalanceamento (k-fold e .
? ~ (DSC Loss) algoritmico
estratificagio)
Word Word Word
Representaciio Extragio de e charac.‘ter er{lbed‘dmgs embec{d:ngs
8 — — . embeddings pré-treinadas — especificas
textual um conjunto . .
de features especificas e character do dominio e
’ do dominio embeddings pré-treinadas
< o Subs. com
Tratamento Representacdo | Representagio .
9 . — — X — Levenshtein
de OOV* character-level | character-level [
Edit Distance
CNN com Char-
10 | Modelo(s) NER MLP MLP-+ Softmax SVM _BLSTM-CRF BLSTM-CRF+ | BERT-MRC | BLSTM-CRF

Fonte: Elaborado pela autora.

Significado dos simbolos: (—), a caracteristica ndo é mencionada pelo trabalho; (?), a caracteristica nio é explanada
pelo trabalho; (X), a caracteristica ndo € aplicavel ao trabalho; (*), esta caracteristica é aplicavel apenas para os
trabalhos que utilizam word embeddings.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia deste trabalho consiste de cinco etapas: coleta de dados, processo de
anotacao, divisao estratificada dos dados, definicdo e treino do modelo CVP, e interpretacdo e
andlise dos resultados. A Figura 17 apresenta de forma ilustrativa o fluxo completo das quatro

primeiras etapas.

Figura 17 —Fluxo de execucdo dos quatro primeiros procedimentos metodolégicos

1. Coleta de Dados 3. Processo de Estratificacgéo
SIP/SIP3W - Sistema de Propor¢ao
Informagdes Policiais das Classes > I il
—
I m

1
SSEDE ; "Abordagem feita mediante grave Tr\eino
’ ameaca e com uso de arma de fogo. Foi
subtraido uma bolsa..."
* Texto ficticio

CORPUS
(HBBRASEER) +oito (REUIEREENEFOVENGHEREa) o con F j
uso de_ Foi subtraido uma bolsa,

que continha um telefone celular e...

R o (ameaca @ @
oo Dev

4. Definigdo e Treinamento do Modelo CVP

2. Processo de Anotagdo L

r
. declarante *
Hodelojavh ENs Reconhecidas
X Tratamento
Narrativa de 0OV

Fonte: Elaborado pela autora.

Descrig@o: (1) os documentos sdo coletados para criagdo do corpus CVP; (2) os dados sdo anotados de acordo
com rétulos pré-definidos; (3) € feita a divisdo estratificada dos dados em treino, teste e desenvolvimento; (4)
alguns procedimentos importantes, como o tratamento de OOV, sdo realizados para geragdo do modelo CVP
capaz de reconhecer ENs de narrativas de roubos.

Informacgdes detalhadas sobre cada etapa da Figura 17 sdo descritas nas préoximas
secoes deste capitulo, junto com os métodos selecionados para andlise dos resultados dos

experimentos.
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4.1 Coleta de Dados

Tal como representado no passo um (1) da Figura 17, o primeiro procedimento
metodoldgico consiste em coletar textos de naturezas diferentes, como boletins de ocorréncia
(BOs), termos circunstanciado de ocorréncia (TCOs), inquéritos policiais, atos infracionais, e
depoimentos, da base de dados que contém as duas categorias de CVP do Sistema de Informagdes

Policiais (SIP/SIP3W) da Secretaria da Seguranca Publica e Defesa Social (SSPDS).

4.2 Processo de Anotacao

O processo de anotag@o é o ponto mais critico na criagdo de bases de dados. Primei-
ramente, é definido o esquema de anotagao para o corpus CVP, onde faz-se um levantamento dos
rétulos que serdo usados para a tarefa de anotag@o. A escolha desses rétulos € bastante importante,
visto que eles sdo usados para identificar quais as entidades nomeadas mais relevantes para o
dominio.

A ferramenta HNERD de Coelho da Silva et al. (2019b) € utilizada para anotacao
manual das narrativas CVP. Apesar de ser uma estrutura completa para auxiliar o usudrio nas
tarefas de classificacdo NER, esse framework interativo € utilizado apenas para o processo de
anotacdo. Como o HNERD incorpora o modelo de aprendizado profundo do spaCy para o
reconhecimento de entidades nomeadas, os dados sdao anotados com o formato de treinamento

do spaCy, que considera os textos, os deslocamentos de caracteres e os rétulos de cada entidade.

4.3 Processo de Estratificacao

Muitas tarefas do PLN enfrentam o grave problema de desbalanceamento de classes.
No conjunto de dados CVP, a distribui¢@o das entidades nomeadas € inerentemente desbalanceada
por conta do dominio, pois a ocorréncia natural de algumas classes facilmente dominam outras.
Além disso, muitos dos termos presentes nas narrativas nao sao entidades nomeadas. A fim
de compensar a existéncia de classes majoritarias e minoritdrias, o processo de estratificagdo €
aplicado para a obten¢@o dos conjuntos oficiais de treinamento, desenvolvimento e teste.

Porém, este trabalho emprega o NER como uma tarefa de rotulagem de sequéncia, em
que, dada uma amostra de dados anotados, grupos podem ser formados com base nas diferentes
combinacdes de rétulos. Nesse cendrio de dados multi-rétulo, com rétulos sendo atribuidos a

cada token de uma sentenca, a capacidade de tracar uma distribui¢ao semelhante para todo o
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corpus ainda € restritiva (AGUILAR et al., 2020). Como meio de fornecer divisdes proporcionais
considerando esses critérios, € utilizado o processo de estratificagdo iterativo proposto por
Sechidis et al. (2011), voltado especificamente para a estratificacdo de dados multi-rétulo,

disponivel na biblioteca Scikit-multilearn' para a linguagem de programacio Python.

4.4 Definicao e Treinamento do Modelo CVP

A arquitetura de rede neural para o modelo CVP € baseada nas de Lample et al.
(2016) e de Coelho da Silva et al. (2019a), que utilizam um método empregado em muitos
modelos NER neurais profundos: uma camada CRF no topo de uma camada BLSTM, ou,
apenas, modelo BLSTM-CRF. Como a integraciao de word embeddings (pré-treinadas ou nao) é
importante e necessaria para modelos NER do Aprendizado Profundo, a camada CRF realiza a
captura de forma bastante eficaz das dependéncias de transicao de rétulos, até mesmo para os
vetores treinados com modelos estatisticos, como Word2Vec e GloVe (LI et al., 2020).

No modelo CVP, as palavras de um documento nao sao divididas em uma série
de tarefas de classificagdo distintas e separadas (uma por entidade de destino), mas tratadas
diretamente no nivel da sentengca. Um esquema caracterizando as camadas do modelo de
rotulagem de sequéncia proposto é apresentado na Figura 18, que consiste, de baixo para cima,

cm:

Entrada: um conjunto de palavras de um texto S = {xi, xp, - - - , x5 }, onde i representa a posi¢ao
de uma palavra x; € V na sentenca, sendo V o vocabuldrio CVP. No final, cada simbolo x;
deve ser marcado com um rétuloy; € L = {y1,y2, -+, yn'}-

Camada 1: uma camada de word embeddings que converte cada palavra x; em um vetor D-
dimensional ey, via matriz de embedding W & RV,

Camada 2: uma camada BLSTM que recebe os vetores de word embeddings para combinagao
das representacdes a nivel de palavras. A primeira camada LSTM representa a palavra x; e
seu contexto a esquerda, e a segunda camada LSTM representa a palavra x; e seu contexto
a direita.

Camada 3: os vetores da camada BLSTM sdo alimentados em uma camada CRF para decodifi-
car em conjunto a melhor sequéncia de rotulos y; referente as classes em L.

Funcio de loss (perda): a cada iteragao do treinamento, a funcao de loss € usada para medir a

' http://scikit.ml/stratification.html
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diferenca entre o rétulo predito e o rétulo verdadeiro. A diferencga é propagada de volta
para as camadas ocultas para o ajuste dos pesos.

Saida: a melhor sequéncia de rétulos y; para as palavras da sentenca de entrada S.

Figura 18 — Arquitetura geral do modelo CVP: recebe como entrada
uma sequéncia de palavras e retorna uma sequéncia de rétulos de
entidade

ROUBO — OBJ.SUB — — — AB

[T i T vz T y3 T V4 T s T Ve T Vs Saida

Fungéo de loss ]

I Conditional Random Fields I } Camada 3
N
>

Saida LSTM
para tras
Saida LSTM
para frente
\ Camada 2
(BLSTM)
LSTM |- LSTM |--{» LSTM |- LSTM }|--» LSTM |--»| LSTM |- LSTM [--»> .-«
H-| LSTM [¢| LSTM [¢-| LSTM [« LSTM [«{| LSTM
R X2 X3 X4 X5

< le]--
Roubo de celular mediante uso de faca

LSTM |}

Word

embeddings Camada 1

X6 x7
Texto de
entrada

Fonte: Elaborado pela autora.

Na exemplo prético da Figura 18, o modelo reconheceu para a sentenga “/Roubo] de
[celular] mediante uso de [faca]...” que: a entidade nomeada “Roubo’ corresponde ao rétulo
ROUBO, que indica o tipo do crime; “celular” foi o objeto subtraido, por isso marcado com o
rétulo OBJ_SUB; e, “faca’ foi o meio empregado na abordagem, tratando-se de uma AB (arma
branca). Todos esses rétulos fazem parte do esquema de anotagao do dominio CVP, definido e
apresentado no préximo capitulo.

O objetivo geral da etapa de defini¢do e treino do modelo CVP € fazer com que o
modelo seja capaz de aprender sobre os rétulos presentes nos textos anotados do conjunto de
treinamento, para prever os tipos de ENs de um novo texto CVP (conjuntos de desenvolvimento e
teste), garantindo, assim, um processamento inteligente e um melhor aproveitamento do conteudo

dessas narrativas. O modelo CVP é treinado com a biblioteca Keras® da linguagem Python com

2 https://github.com/keras-team/keras
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TensorFlow no back-end.
4.4.1 Tratamento de OOV

Devido a auséncia de formas adequadas de lidar com palavras OOV, trabalhos
costumam simplesmente atribuir embeddings aleatorios as palavras desconhecidas, ou realizam
um mapeamento para um tipo de embedding “desconhecido”, esperando que seus modelos sejam
bem generalizados (GARNEAU et al., 2018).

Este trabalho propde a realizacdo de um procedimento capaz de contornar problemas
de OOV, que consiste no uso da métrica Distancia Levenshtein, posto que nao se tem a repre-
sentacdo vetorial destas palavras (palavras especificas do dominio, raras ou ruido), e € preciso
garantir que a posi¢do de termos similares no espaco de alta dimensdo das word embeddings
pré-treinadas possa permanecer a mesma ou melhorar durante o treino, a fim de alcancar uma
representacdo de dominio especifico consistente.

O procedimento consiste na comparagdo entre os termos OOV e o vocabulario
das word embeddings, e a saida resultante contém as palavras do vocabuldrio que obtive-
ram o menor valor de edit distance. Primeiramente, um conjunto de palavras OOV §' =
{s1,s2,*, Sk, -+, sk} € identificado no corpus CVP. Em seguida, é realizada uma busca no
vocabuldrio genérico das word embeddings pré-treinadas, onde € feita a substitui¢do de um termo
OOV s; de comprimento n por uma palavra do vocabulério ¢, de comprimento m, dado que
possua o menor valor de edit distance entre s[1..k] e t[1..z], definido por D[k, z]. A distancia de
edicdo entre sy, e 1, é, portanto, D[n, m]. O conjunto de saida com as palavras similares é usado
como entrada para o modelo.

Adicionando o tratamento de OOV a defini¢do da arquitetura do modelo CVP:
Entrada: um conjunto de palavras de um texto S = {xj,x,---,xy}, onde i representa a

posi¢cdo de uma palavra x; € V na sentenca, sendo V o vocabuldrio CVP. Cada OOV x;
no texto é substituido por outra palavra com o valor minimo de edif distance para x;
no vocabulario das word embeddings pré-treinadas. No final, cada simbolo x; deve ser
marcado com um rétuloy; € L= {y1,y2, -+, yn'}-

A Figura 17 ilustra no passo quatro o fluxo completo do tratamento de OOV e do

treino do modelo.
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4.5 Interpretacio e Analise dos Resultados

Ap06s a execucdo do modelo CVP, os resultados sdo coletados e comparados através
das métricas de avaliacdo empirica: Precision, Recall e F;-score, definidas na Secdo 2.4 do
Capitulo 2. Em especial, essas métricas sdo aplicadas para avaliacdo do reconhecimento de
cada rétulo independentemente. Para a avaliacdo geral dos vérios tipos de entidades, utiliza-se a
média ponderada dos valores das métricas para cada rétulo, e a Acurdcia Balanceada (AB). Visto
que esses indicadores vém desempenhando um papel central na estimativa do desempenho de
sistemas do Processamento de Linguagem Natural, estas métricas foram escolhidas como forma
de avaliar o desempenho do modelo.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execucao de

todos os procedimentos metodolégicos.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da execu¢dao dos
procedimentos metodoldgicos. Inicialmente, sdo descritos os processos de obtencdo, anotacdo e
estratificacdo dos dados. Por fim, é descrita a metodologia e os resultados dos experimentos para
a geracao do modelo CVP, seguindo trés questdes de pesquisa principais.

Em relacdo as ferramentas utilizadas, a linguagem de programacdo Python foi
empregada para o desenvolvimento de todo o trabalho. Também foram utilizadas vdrias
bibliotecas complementares, das quais destacam-se Scikit-multilearn (estratificacdo), spaCy
(pré-processamento e modelo baseline), Gensim! (criagdo do vocabuldrio e leitura das word

embeddings pré-treinadas), e Keras (modelo CVP).

5.1 Coleta de Dados

Durante o periodo de um més, foram coletados 3.981 textos da base de dados
de CVPs do sistema SIP/SIP3W da SSPDS, de Janeiro de 2015 a Junho de 2019. Foram
realizadas seis consultas no banco de dados, preenchidas pelo contetido de uma planilha com
quase 300 mil linhas. Cada consulta retornou textos de naturezas diferentes, como BOs, TCOs,
inquéritos policiais, atos infracionais, e depoimentos de testemunhas e vitimas. Como se tratam
de informacdes confidenciais, ndo € possivel especificar mais detalhes do procedimento, como o
nome das tabelas e as relacoes feitas.

Ap6s uma andlise exploratéria da base de dados, observou-se a presenca de textos
que poderiam comprometer a qualidade dos dados, como ruido, textos vazios (sem descri¢ao),
duplicados, e fora do dominio. A remocdo desses textos foi feita durante o processo de anotacio

dos documentos, descrito na proxima se¢do, através da ferramenta HNERD.

5.2 Anotaciao dos Dados

O processo de geragdao do conjunto de dados anotado consiste de duas etapas princi-
pais: definicdo do esquema de rotulagdo e anotagdo do corpus. Os procedimentos e objetivos

especificos de cada etapa sdo detalhados a seguir.

' https://radimrehurek.com/gensim/


https://radimrehurek.com/gensim/

61

5.2.1 Esquema de Anotagao

Com a ajuda de especialistas do dominio, foi feito um levantamento de quais tipos de
entidades que poderiam ser utilizadas para a tarefa de anotacao dos textos CVP. Primeiramente,
o esquema de anotacdo contou com 11 rétulos iniciais, para identificar alguns tipos de armas
e de veiculos, drogas, e caracteristicas dos assaltantes. Depois de uma segunda andlise das
narrativas, os rotulos droga e papelote foram retirados, e mais 27 novos tipos de entidades foram
adicionadas.

O esquema de anotagdo conta hoje com 36 rétulos no total, e sdo separados em
quatro categorias distintas: rétulos que indicam locais, meios de transporte, meios empregados
(abordagens), e outras informacdes, como comparsas € objetos subtraidos. Os Quadros 2 e 3
contém o nome e a descri¢do geral tipos de locais, meios empregados e meios de transporte. O

Quadro 4 possui a descri¢ao dos rétulos que nao possuem categoria especifica.

Quadro 2 —Esquema de anotagdo dos locais de A—Z

Tipo de local (A-G)
AMB_VIRTUAL
EMPRESA
ESTAB_COMERCIAL
ESTAB_ESPORTIVO
ESTAB_MEDICO

Tipo de local (H-Z)
HOSPEDARIA
INST_FINANCEIRA
LOC_DE_EMB_DESEMB
LOC_DE_ENSINO
LOC_DE_LAZER

Descricao

Hotéis, motéis, pousadas, albergues,
pensdes e hostels

Instituicoes financeiras

Terminais, paradas de onibus,
rodovidrias, portos e aeroportos
Locais de ensino

Clubes, pragas, praias, teatros,
cinemas, etc.

Locais de residéncia, como casa,

Descricao

Ambientes virtuais (Internet)

Empresas ou industrias

Estabelecimentos comerciais

Estabelecimentos esportivos

Estabelecimentos médicos

ESTAB_PUBLICO Estabelecimentos publicos LOC_DE_RES L.
condominios, etc.
ESTAB_RELIGIOSO Estabelecimentos religiosos OUTROS_LOC Locais que r}a}o sejam qual.quer
um dos que ja foram definidos
ESTAC Estacionamentos TERRENO Terrenos baldios, matagais, etc.
EVENTO Nomes ou tipos de eventos VIA Rodovias e v1z'1$ férreas, publicas,
urbanas e rurais
FAVELA Favelas ou comunidades

Fonte: Elaborado pela autora.

Quadro 3 —Esquema de anotacdo dos meios empregados € meios de transporte

brinquedo

Tipo de meio empregado | Descricao Tipo de meio de transporte | Descriciao

AB Armas brancas BICICLETA Bicicletas

ADF Armas de fogo CARRO Carros, automoveis

AMEACA Abordagem feita sob MOTO Mot(.)s, motoc1cletz}s, ciclomotores,
(grave) ameaca mobiletes e motociclos

SIMULACRO Simulacro, arma de OUTROS. MEIOS_ TRANSP Meios de transporte que ndo sejam

qualquer um dos que ja foram definidos

Abordagem feita sob

Téxis, moto-tdxis, micro-6nibus, vans,

USO_FORCA_FISICA . TRANSP_ALT topics e transportes por aplicativo,
uso de forga fisica R
como Uber, 99Pop e inDriver
ROUBO Acdo que indica TRANSEUNTE Transeuntes, que caminham a pé
roubo/assalto
FURTO Aciio que indica furto VEIC_GRANDE Veiculos grandes, como nibus, metr,

caminhdo e carreta

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 4 — Esquema de anotacdo das informagdes
extras

Tipo de entidade | Descricio
Cuamplices, comparsas, ou parceiros.
COMPARSA Também é considerado a quantidade
(se for maior que um) e caracteristicas
Adolescentes, criancas e individuos
MDI . .

com idade inferior a 18 anos
OBJ_SUB Objetos subtraidos na abordagem

Fonte: Elaborado pela autora.

Para uma melhor compreensio e divisdo aproximada, o esquema de anotacdo das 36
entidades € divido em dois grupos: Categoria 1, que identifica os meios empregados, meios de
transporte e outras informagdes; e, Categoria 2, que reconhece apenas os tipos de locais. Além
de conter uma quantidade considerdvel de classes e de todas serem importantes para o dominio,
o esquema de anotacdo CVP ¢ desafiador para a tarefa NER, dado que as narrativas concentram
os detalhes do incidente em diferentes elementos. A proxima secdo descreve o processo de

anotacdo e apresenta essa complicacdo através da andlise da distribui¢do dos rétulos.

5.2.2 Processo de Anotagdo

O framework interativo HNERD foi utilizado para anotar manualmente as narrativas
do conjunto de dados. Na Figura 19 € possivel notar a existéncia de alguns modelos, dentre eles,
o que foi utilizado para o processo de anotacdo: modelo_narrativas_cvp.

Figura 19 —Pégina inicial do Human NERD na visdo do Cientista de Dados
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Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 19 apresenta a tela inicial da ferramenta, em que a parte superior contém
alguns graficos estatisticos sobre o modelo que estd ativo. Todos os modelos existentes estao
listados na parte inferior, onde podem ser feitas algumas operacdes sobre eles, como favoritar,
editar, duplicar e verificar suas estatisticas. Além de também ser possivel criar um novo modelo
(inicial ou carregar um preexistente), todas as funcionalidades do HNERD podem ser acessadas
a partir dessa tela, através do menu lateral esquerdo.

A Figura 20 exibe a pagina do Revisor, onde foi realizado o processo de anota¢io no
decorrer de trés meses. Por motivos de confidencialidade, a narrativa de roubo apresentada na
figura € ficticia, visto que ndo € permitido exibir o conteido dos documentos CVP. No geral, a
figura mostra o texto com as anotacdes feitas, todas as classes do esquema de anota¢do, e uma
lista com as anotagdes. Essa tela também possibilita a realizagdo de operacdes sobre os textos e

anotacdes, e a visualiza¢do dos textos novos e revisados.

Figura 20 — Péagina do Revisor: processo de anotagdo de um texto CVP ilustrativo
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Para cada novo modelo inicial criado, o HNERD faz a integracdo de modelos NER
pré-treinados da biblioteca spaCy. Para o idioma Portugués, € utilizado o WikiNER, que reco-
nhece quatro entidades genéricas: PER (PESSOA), LOC (LOCALIZACAO), ORG (ORGANIZACAO),
e MISC (DIVERSAS). Adicionado o conjunto de dados CVP a ferramenta, o modelo classificou
automaticamente as narrativas de acordo com as ENs genéricas. No entanto, como nenhuma
delas foi apontada pelos especialistas do dominio, todas foram excluidas para serem adicionados
os 36 rétulos do esquema de anotagdo.

A pégina das estatisticas na visdo do Cientista de Dados € crucial para avalia-
¢ao de um modelo. Na Figura 21 é possivel visualizar as informacdes estatisticas sobre o
modelo_narrativas_cvp, por meio de grificos que retratam a sua performance. O modelo foi
treinado cinco vezes por 75 épocas cada, com uma parcela do conjunto dados sendo adicionada
apos a finalizacdo de cada treino. A intengdo por trds dessa técnica era de automatizar ainda mais

o processo de anotagdo, para corre¢ao apenas do que foi predito incorretamente pelo modelo.

Figura 21 —Estatisticas do modelo_narrativas_cvp usado no processo de

anotagao
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Fonte: Elaborado pela autora.

Finalizado o processo manual de anotacgao, foi entdo gerado o corpus anotado, com
1.510 textos dos 3.981 coletados do banco de dados, e cerca de 14.208 entidades nomeadas
identificadas. Os graficos da Figura 22 possuem a quantidade de ocorréncias de cada rétulo,
separados por categoria. O rétulo OBJ_SUB da Categoria 1 € o que possui a maior quantidade de
mengdes (1.141 no total), e ESTAB_RELIGIOSO e HOSPEDARIA da Categoria 2 aparecem menos

de 10 vezes.



Figura 22 — Distribuicdo dos dados para as Categorias 1 e 2

0BJ_SUB
ROUBO
COMPARSA
MOTO

ADF

CARRO
TRANSEUNTE
AMEAGA
BICICLETA
VEIC_GRANDE
SIMULACRO
USO_FORGA_FISICA
MDI

AB

27
252
249
246
214
204
199
184

Categoria 1

2.108
1.518
679
502

360

ESTAB_PUBLICO
ESTAB_COMERCIAL
OUTROS_LOC
LOC_DE_RES
EMPRESA

LOC_DE_EMB_DESEMB

LOC_DE_LAZER
INST_FINANCEIRA
LOC_DE_ENSINO
AMB_VIRTUAL
ESTAB_MEDICO
TERRENO

FAVELA
ESTAB_ESPORTIVO

EVENTO

26

22
14
14

Categoria 2

268
203
200

65

637

TRANSP_ALT 114
FURTO 96
OUTROS_MEIOS_TRANSP [| 76

Meios de transporte

L
!
L
!
[
L
!
!
L
!
!
!
!
!
!
(
(
!
he Tipos de locais

ESTAB_RELIGIOSO
HOSPEDARIA | 6

Meios empregados e outros

T T T T T T T T d f T T T T T T d
0 500 1000 1500 2000 2500 3.000 3500 4.000  4.500 0 100 200 300 400 500 600 700

Fonte: Elaborado pela autora.

Pode-se notar pelos gréficos da Figura 22 que a distribui¢do dos rétulos € altamente
desbalanceada. Para separar igualmente os conjuntos dos rétulos majoritdrios e minoritérios, foi
estabelecido um limite de 200 mengdes por rétulo: os que possuem um nimero maior ou igual a
200 ocorréncias fazem parte do conjunto de tipos de entidades mais frequentes, enquanto que os
que possuem menos de 200, fazem parte do conjunto de rétulos raros. O Quadro 5 contém a

relacdo dos rétulos majoritdrios e minoritdrios, considerando o limite estabelecido.

Quadro 5 —Relacdo dos tipos de entidades majoritdrias € minoritarias

Rotulos Categoria 1 Categoria 2 Total
ADF, AMEACA, BICICLETA, CARRO, EMPRESA. ESTAB. COMERCIAL,
PN COMPARSA, MOTO, OBJ_SUB, ROUBO, .
Majoritarios SIMULACRO, TRANSEUNTE, ESTAB_PUBLICO, LOC_DE_EMB_DESEMB, 19
USO_FORCA_FISICA e VEIC_GRANDE LOC_DE_RES, OUTROS_LOC e VIA
AMB_VIRTUAL, ESTAB_ESPORTIVO,
AB, FURTO, MDI, ESTAB_MEDICO, ESTAB_RELIGIOSO,
Minoritarios OUTROS_MEIOS_TRANSP e ESTAC, EVENTO, FAVELA, HOSPEDARIA, 17
TRANSP_ALT INST_FINANCEIRA, LOC_DE_ENSINO,
LOC_DE_LAZER e TERRENO

Fonte: Elaborado pela autora.

A partir da divisdo presente no Quadro 5, nota-se uma quantidade aproximada entre
0s majoritarios (19) e minoritarios (17). A Categoria 1 é a que possui a maior quantidade de
rétulos frequentes (12), ao passo que a Categoria 2 é a que contém os mais raros (12). Observe
que os tipos de entidades raras possuem definicdes muito especificas, o que pode fazer com que
o modelo CVP as reconheca facilmente. Contudo, a quantidade de exemplos € muito baixa e

interferem no aprendizado das que possuem uma maior dependéncia de contexto. Detalhes sobre

essas particularidades sdo fornecidos na Secao 5.4.
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5.3 Estratificacao dos Dados

Com o conjunto de dados anotado, sdo entdo realizadas a vetorizacdo e divisdao
estratificada em subconjuntos para treino e validacdo dos modelos. Essas duas etapas sdo

detalhadas nesta secao.
5.3.1 Vetorizacdo do Conjunto de Dados

Como o HNERD incorpora o modelo WikiNER do spaCy, os dados sdo anotados
com o formato de treinamento aceito pela biblioteca, que considera uma lista de tuplas, em que
cada tupla contém um texto e um diciondrio que referencia as entidades pelos deslocamentos
dos caracteres (indices que indicam o comego e o final da EN) e seus rétulos (y;), da seguinte

maneira:

< TEXTO, {“‘entidades’’: [ < Linicio, Lfim, yj >} >

O tipo de anotagdo aceito pelo spaCy atribui um rétulo a cada entidade nomeada
como se esta fosse um tnico foken. Porém, este trabalho leva em consideracao as anotagdes dos
tipos de entidades para cada token presente no corpus, € 0 modelo CVP recebe como entrada
as representacdes vetoriais € numéricas de tudo o que é texto. Como forma de garantir essas
especificacdes, foi feita a conversiao do conjunto de dados anotado, tanto para os textos quanto
para os rétulos.

Para os textos, um pré-processamento foi efetivado para obtencdo das palavras mais
importantes, através da aplica¢do do processo de tokenizacao e de limpeza dos dados (conversao
para letras minusculas, e remog¢do de caracteres especiais e de stopwords). Nao foi feita a
remocdo de digitos e nem de ndmeros por extenso, pois sdo significativos para o dominio
(indicam o nimero de comparsas, de objetos subtraidos, etc.). Em seguida, a partir da extragao
do conjunto de fokens (palavras sem repeti¢ao) do corpus, é que foi construido o vocabulario
CVP, com 8.101 tokens no total, utilizado para o mapeamento vetorial das palavras de cada
texto, transformando-as em seu indice correspondente.

A codificagdo one-hot foi aplicada no pré-processamento dos rétulos, posto que sdo
dados categoricos. Desde que vérios tokens ndo possuem nenhum tipo de entidade atribuido a

eles, o rétulo OUTROS foi adicionado para indicar estes termos que nao sdo ENs. Entretanto,
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detectar esse rétulo ndo faz parte do problema, o que evita uma discussio extra sobre OUTROS na
apresentacao dos resultados. Com a codificag¢do one-hot, cada rétulo € representado como um
vetor bindrio, com o valor um (1) indicando seu indice (o indice 1 ficou para OUTROS, o 2 para
AB, 0 3 para ADF, e assim sucessivamente, em ordem alfabética, até o indice 37 para o rétulo

VIA).

5.3.2 Processo de Estratificagdo

Feita a vetoriza¢do do corpus anotado, o método de estratificacdo iterativa de Se-
chidis et al. (2011) foi aplicado para obtencao dos conjuntos de treino (70%), teste (20%) e
desenvolvimento (10%). Uma nova representacdo vetorial dos rétulos foi feita apenas para
servir de entrada para o método iterativo: invés de uma matriz bindria, um vetor de 37 posicdes
(incluindo OUTROS) foi adicionado para cada texto. Cada posi¢do representa um rétulo e contém
a quantidade de vezes que o mesmo foi usado para marcar uma EN na sentenca.

Com a estratificagdo, o conjunto de treino ficou com 1.062 textos, o de teste com
319, e o de desenvolvimento com 129 textos. Os graficos das Figuras 23 e 24 confirmam que esse
procedimento funciona na pratica, mostrando que as propor¢des dos rétulos (com a excecdo de
OUTROS) de cada um dos subconjuntos possuem baixa divergéncia entre si, quando comparados
com as distribui¢des do conjunto de dados completo. Analisando os graficos da Figura 23, as
proporg¢des estdo bem similares e apontam os rétulos da Categoria 1, justamente a que possui a

maior quantidade de tipos de entidades majoritérios.

Figura 23 — Distribuicao estratificada dos rétulos da Categoria 1
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Para os graficos da Figura 24, as propor¢des dos subconjuntos de teste e desen-
volvimento diferem um pouco para os tipos de locais que possuem menos de 50 ocorréncias
no conjunto de dados (Figura 22). O algoritmo de estratificacdo iterativa possui a seguinte
motivacao: se os rotulos raros ndo forem tratados como prioridade, eles podem ser distribuidos
de forma indesejada, o que nao pode ser reparado posteriormente. Com rétulos majoritérios, a
chance de modificar a distribui¢ao atual é bem maior, devido a disponibilidade de mais exemplos.
Isso significa que o método iterativo examina inicialmente os rétulos com o menor nimero de
exemplos a cada iteragdo. Assim, as divisdes dos subconjuntos da Figura 24 estdo corretas, pois

partiram, antes de tudo, da verificagdao dos rétulos mais raros.

Figura 24 — Distribuicdo estratificada dos rétulos da Categoria 2
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.4 Modelo CVP

Para construir um modelo NER do Aprendizado Profundo capaz de reconhecer
entidades nomeadas em narrativas de roubos, e que trate do problema de desbalanceamento de
classes, este trabalho segue trés questdes de pesquisa principais. A presente se¢do apresenta
detalhadamente cada questdao de pesquisa, juntamente com a descricdo dos procedimentos

necessdrios para respondé-las, e os resultados obtidos.
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Questoes de Pesquisa

As seguintes questdes de pesquisa sdo abordadas para a elaboracdo e avaliagdo do

modelo CVP:

la

23

33

As representacoes distribuidas a nivel de palavras (word embeddings) sao suficientes
para capturar as propriedades semanticas e sintaticas, que nao aparecem explicita-
mente no texto? Qual abordagem é mais eficiente: word embeddings especificas do
dominio, ou integracao e/ou ajuste de word embeddings pré-treinadas?

Esta questdo de pesquisa concentra-se na camada de embedding. O desempenho do
modelo CVP € avaliado para diferentes vetores pré-treinados: FastText, GloVe, Wang2Vec
e Word2Vec, com seus pesos fixados e/ou ajustados durante o treino. Os resultados
também sdo comparamos com embeddings especificos do dominio, mapeados por meio do
vocabulédrio CVP e gerados a partir dos dados de treino.

O uso de solucoes aplicadas a arquitetura para lidar com o problema de desbalance-
amento de classes, garante um aumento significativo na qualidade e no desempenho?
Para esta questio de pesquisa, € preciso comparar o desempenho dos modelos com dife-
rentes word embeddings, para trés funcdes de loss: CRF, CB-CCE e DL. A CRF Loss
faz parte da arquitetura do modelo estatistico CRF, e é frequentemente utilizada quando
tem-se uma camada deste decodificador de rétulo. Por meio desta questdo, € possivel ter
uma melhor no¢do da importancia de cada uma das camadas da arquitetura.

A remocio da anotacio de tipos de entidades nomeadas raras, mesmo que muito
especificas, para o treinamento, melhora a capacidade do modelo em reconhecer as
que possuem uma maior dependéncia de contexto?

A partir do melhor modelo obtido respondendo as duas primeiras questdes, um novo
treinamento deve ser feito sem a anotagdo dos rétulos raros. O objetivo desta questdo de
pesquisa € verificar se os rétulos minoritdrios influenciam na captura efetiva de dependén-

cias contextuais.

5.4.2 Estratégias de Treinamento

Duas estratégias de treinamento foram desenvolvidas para responder as questdes de

pesquisa. As estratégias elencadas a seguir descrevem as variagdes na arquitetura do modelo

CVP com a adicdo das word embeddings (representadas por WE) e das fun¢des de loss, indicadas
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na 1? e 22 questdes de pesquisa:

— WE+BLSTM-CRF+Loss: modelo BLSTM-CRF que usa word embeddings (pré-treinadas
ou ndo) e um tipo especifico de funcdo de perda. Os vetores de embeddings pré-treinados
podem ser fixados ou ajustados durante o treino. Com base na quantidade dos tipos de
word embeddings e fungdes de perda, foram treinadas 27 variacdes desta arquitetura;

— ConcatWE+BLSTM-CRF+Loss: modelo BLSTM-CRF que possui a mesma arqui-
tetura geral que o WE+BLSTM-CRF+Loss, mas com uma diferenca: o termo “Concat”
representa a concatenacao feita entre uma camada de embedding com vetores pré-treinados
e uma com vetores especificos do dominio. Para a camada com os pesos das word embed-
dings pré-treinadas, ela também pode ser fixada ou ajustada durante o treino. 24 variagoes
desta arquitetura foram treinadas.

No total, considerando as diferentes estratégias® e os modelos para a 32 questdo
de pesquisa, 53 redes neurais sdo treinadas e avaliadas. Todas utilizam o algoritmo de back-
propagation durante o treino, e word embeddings com vetores de 50 dimensdes. Observe que
para os embeddings pré-treinados ajustados durante o treino, e para os modelos que possuem
uma camada de concatenacdo, é realizado o processo de fine-tuning. Com o fine-tuning, as
representacoes mais abstratas do método que estd sendo reutilizado (embeddings pré-treinados

ou camada de concatena¢do) tornam-se mais relevantes para o problema (CHOLLET, 2017).
5.4.3 Cendrios de Experimentagao

Definidas as estratégias de treinamento, os cendrios de experimentagdo foram criados
para o treinamento e avaliacdo dos modelos. Os objetivos especificos de cada experimento sdo
detalhados abaixo.

» Experimento #1: avaliar o desempenho das duas estratégias de treinamento com 0s pesos
das word embeddings pré-treinadas sendo fixados durante a execucao;

» Experimento #2: avaliar o desempenho das duas estratégias de treinamento com 0s pesos
das word embeddings pré-treinadas sendo atualizados durante a execucdo;

» Experimento #3: analisar a eficicia de dois (ou mais) modelos, 0s quais obtiveram bons
resultados nos Experimentos #1 e #2, respectivamente, comparando-os com o baseline,

para enfim responder a 3% questao de pesquisa.

2 A nomenclatura dos modelos que utilizam a CRF Loss ndo incluem o nome ou a sigla da fun¢o de perda no

final, j4 que esta faz parte do decodificador de rétulo. Exemplo: o modelo GloVe+BLSTM-CRF usa a CRF
Loss e 0 GloVe+BLSTM-CRF+DL usa a Dice Loss.
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As performances das redes neurais sao comparadas com o modelo spaCy NER,
escolhido como baseline por fazer parte da ferramenta HNERD, e por ser popular na comunidade
cientifica e no mercado devido a sua sofisticada arquitetura que alcanca resultados do estado da
arte (LI et al., 2020). Na versdo mais recente, os modelos de Aprendizado Profundo do spaCy
v2.0 sdo reportados como “10 vezes menores, 20% mais precisos e praticos de rodar do que os
das geracdes anteriores” (HONNIBAL; MONTANI, 2017).

Como o spaCy oferece suporte ao aprendizado online (uma espécie de fine-tuning),
este trabalho atualiza o modelo NER pré-treinado do Portugués (WikiNER, o mesmo que é
utilizado pelo HNERD) com os exemplos do conjunto de treino. O spaCy NER recebe como
entrada o corpus anotado antes do processo de vetorizagdo. Para a avaliacdo final, a vetorizagao
¢ aplicada para obtencdo dos resultados por token, e nao por entidade, como normalmente é
realizado pela biblioteca.

Os modelos do PLN do spaCy, especialmente o de NER, seguem quatro etapas
simples: vetorizacdo, codificagdo, atencdo e predi¢do. Primeiro, o texto € transformado para ser
inserido na forma de valores numéricos. No estdgio de embedding, atributos como o prefixo, o
sufixo, a forma, e as letras mintsculas das palavras sdo usados para a extracio de caracteristicas
que refletem suas semelhancgas. Para codificar os embeddings independentes de contexto em uma
matriz dependente de contexto, os valores passam por uma rede CNN para serem codificados.
Antes da predicdo, a camada de atencao da CNN recebe a matriz para conversdo desta em um
unico vetor. Entdo, uma camada MLP+-Softmax é usada como decodificador de rétulo para a
predi¢do das classes.

Os 53 modelos BLSTM-CREF e o baseline foram treinados com o mesmo conjunto
estratificado de treino por 75 épocas cada, e avaliados com os conjuntos estratificados de
desenvolvimento e teste. No que diz respeito aos problemas de OOV, comparando os mais de
oito mil tokens do vocabulario CVP com as 929.606 palavras do vocabuldrio das diferentes word
embeddings pré-treinadas, constatou-se a presenga de 679 termos OOV.

O tratamento de OOV foi realizado separadamente para os vocabulérios de cada
modelo com a variagdo Skip-Gram (com exceg¢do do GloVe). Além disso, 0 mesmo pré-
processamento aplicado nos textos do conjunto de dados descrito na Sec¢do 5.3.1 foi efetuado
para a construcdo de cada matriz de embedding, para a remocao dos vetores de palavras menos

importantes. As quatro matrizes ficaram com uma dimensao final de 929.212 x 50.
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5.4.3.1 Experimento #1

O objetivo deste experimento € avaliar nove diferentes abordagens para a camada de
embedding, seguindo trés funcdes de loss. A etapa principal envolveu o treino de 15 modelos
WE+BLSTM-CRF+Loss e de 12 modelos ConcatWE+BLSTM-CRF+Loss, com 0s pesos das word
embeddings pré-treinadas fixados durante a execug@o. Neste experimento, apenas para propositos
comparativos, 0 modelo que gera word embeddings especificas do dominio € considerado como
baseline, visto que € o Unico que ndo utiliza vetores pré-treinados.

Os resultados detalhados por rétulo para os modelos avaliados neste experimento
estdo disponiveis no Apéndice A. As interpretacdes e conclusdes feitas dos rotulos majoritarios e
minoritdrios para os tipos de embeddings agrupados por funcio de loss, estdo elencadas a seguir:

* Rétulos majoritarios

— CB-CCE Loss: os modelos performaram melhor para os que possuem a camada
de concatenacdo, com destaque para o embedding ConcatGloVe, que conseguiu
resultados superiores para nove rétulos (ADF, AMEACA, BICICLETA, COMPARSA,
OBJ_SUB, OUTROS_LOC, ROUBO, USO_FORCA_FISICA € VEIC_GRANDE);

— CRF Loss: os melhores resultados por rétulo estdo bem distribuidos para os dife-
rentes tipos de embeddings, com exce¢do do FastText que obteve os maiores valores
para BICICLETA, CARRO, ESTAB_PUBLICO, MOTO e OBJ_SUB;

— Dice Loss: o embedding ConcatFastText teve bons resultados para oito (AMEACA,
BICICLETA, EMPRESA, ESTAB_COMERCIAL, LOC_DE_EMB_DESEMB, OUTROS_LOC,
ROUBO e SIMULACRO) dos 19 rétulos majoritarios.

* Rétulos minoritarios

— CB-CCE Loss: os modelos também performaram melhor com a camada de conca-
tenacao, empatando entre ConcatWang2Vec e ConcatWord2Vec. Ambos obtiveram
bons resultados para quatro rétulos distintos;

— CRF Loss: os melhores resultados também estdo bem distribuidos para esta funcao
de loss, com o ConcatFastText atingindo os maiores valores para ESTAB_ESPORTIVO,
ESTAB_RELIGIOSO, INST_FINANCEIRA, LOC_DE_ENSINO € TRANSP_ALT;

— Dice Loss: esta funcio de loss teve um desempenho ruim, ndo reconhecendo nenhum
rétulo raro para quase todos os embeddings.

A andlise individual de cada rétulo € significativa, mas ndo para este cendrio de

desbalanceamento em que os melhores resultados encontram-se espalhados entre os embeddings.
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Para a avaliacdo geral dos vérios tipos de entidades, a Tabela 2 apresenta a média ponderada dos
resultados para as métricas Precision, Recall e F-score, € os valores para a Acurdcia Balanceada.

Cada linha na tabela representa um tipo de embedding ligado a uma func¢do de loss (coluna).

Tabela 2 —Resultados do Experimento #1 para as variacdes do modelo BLSTM-CRF

Tipos de CB-CCE Loss CRF Loss Dice Loss

embeddings P R F, AB P R F, AB P R F, AB
WE do dominio 67,484 81,507 73,556 68,659 | 73,117 78,981 75464 60,498 | 67,622 67,339 67,050 33,633
FastText 60,785 82,428 68,524 73,246 | 84,483 74,481 78,602 55339 | 70,049 69,486 68,518 30,895
GloVe 62,800 83,363 70,887 71,905 | 82,226 76,658 78,684 55913 | 67,775 68,010 67,703 29,861
Wang2Vec 62,077 84,195 70,514 73,197 | 84,023 75,182 78,932 56,480 | 69,166 72,904 70,893 33,344
Word2Vec 55,815 79,930 64,289 68,300 | 81,494 72,860 76,210 50,389 | 66,450 66,418 66,160 27,717

ConcatFastText 72,930 81,551 76,518 72,824 | 77,554 77,710 77,405 66,013 | 75,576 73,853 74,248 41,414
ConcatGloVe 72,792 82,106 76,979 70,250 | 77,035 78,089 77,221 65,078 | 74,125 73,678 73,713 40,832
ConcatWang2Vec 71,799 81,902 75982 73,140 | 76,642 77,125 76,660 65,183 | 71,450 74,993 72,969 40,426
ConcatWord2Vec 71,631 82,223 76,297 71,482 | 77,634 76,979 76,963 62,675 | 68,935 70,567 65,537 36,236

Fonte: Elaborado pela autora.

Os resultados destacados em negrito na Tabela 2 indicam os maiores valores apenas
para as métricas F; e AB, dado que a Acuricia Balanceada € responsavel por calcular a média
da acurdcia de cada rétulo (pelo Recall), na mesma propor¢ao que o Fi-score € uma métrica
semelhante, por medir a média harmonica do Precision e Recall. Portanto, como as distribui¢des
dos rétulos sdao desbalanceadas, as avaliagdes gerais dos modelos ndo s6 deste cendrio de
experimentacio, mas como dos proéximos, leva em considera¢do a média ponderada do Fy-score,
e a Acurécia Balanceada.

Analisando as conclusdes por rétulo e os resultados da Tabela 2, Wang2Vec+BLSTM-
CRF supera na métrica F; os melhores modelos para a CB-CCE (ConcatGloVe+BLSTM-CRF)
e para a DL (ConcatFastText+BLSTM-CRF), obtendo um F;-score de 78,832%, com ganhos
variando entre 2% e 4,7%, nesta ordem. Para a Acurdcia Balanceada, o modelo FastText+BLSTM-
CRF+CB-CCE obteve um resultado de 73,246%, com ganho superior quanto aos modelos com a
CRF Loss (+7,2% para o ConcatFastText) e a DL (431,8% também para o ConcatFastText).
Apesar das duas métricas nio indicarem o mesmo modelo, sdo considerados os valores diferentes
de saida para ambas, como forma de avaliar o grau de discernimento de cada uma.

Conclui-se que as melhorias produzidas pelos embeddings pré-treinados do FastText
e do Wang2Vec com a CB-CCE e CRF Loss, respectivamente, superam os resultados para os
modelos que utilizam word embeddings especificas do dominio. Os valores confirmam que os
vetores pré-treinados conseguem capturar de maneira mais eficiente os aspectos da linguagem
dos textos CVP, principalmente porque a quantidade de dados de treinamento € pequena, o que

ndo reproduz um tipo de estrutura especializada para o problema com embeddings especificos do
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dominio. Também conclui-se que a Dice Loss ndo € eficaz para o reconhecimento dos rétulos

raros.

5.4.3.2 Experimento #2

Este segundo experimento segue as mesmas especificacdes do Experimento #1.
No entanto, sdo avaliadas as performances de 12 modelos WE+BLSTM-CRF+Loss e de 12
ConcatWE+BLSTM-CRF+Loss, em que os pesos das word embeddings pré-treinadas foram
atualizados durante o treino. Como abordado no primeiro experimento, o modelo com word
embeddings especificas do dominio é considerado como baseline para comparacdo com 0S
embeddings pré-treinados.

Os resultados por rétulo dos modelos podem ser consultados no Apéndice B. As
conclusdes obtidas estdo listadas a seguir:

* Rétulos majoritarios

— CB-CCE Loss: os modelos sem a camada de concatenacgdo possuem valores bem
mais distribuidos. Por outro lado, os que utilizam esta camada estdo divididos entre
dois embeddings, com o ConcatGloVe possuindo os melhores resultados para ADF,
AMEACA, CARRO, OBJ_SUB e ROUBO;

— CRF Loss: diferente do primeiro experimento, os melhores resultados para esta
funcdo de loss ndo estdo espalhados entre os embeddings, mas concentram-se nos
modelos sem a camada de concatenacao, tendo o Wang2Vec os maiores valores
para oito rétulos (ADF, BICICLETA, COMPARSA, LOC_DE_RES, OBJ_SUB, SIMULACRO,
USO_FORCA_FISICA € VIA);

— Dice Loss: os melhores resultados estao distribuidos entre os embeddings, com
destaque para o Wang2Vec, que identificou bem BICICLETA, COMPARSA, LOC_DE_RES,
OBJ_SUB € VIA.

* Rétulos minoritarios

— CB-CCE Loss: assim como para os rétulos majoritarios, o0 modelo ConcatGloVe ob-
teve os maiores resultados para a maior quantidade de rétulos raros (ESTAB_MEDICO,
ESTAC, EVENTO, HOSPEDARIA, MDI ¢ TRANSP_ALT);

— CREF Loss: esta funcdo de loss concentra seus melhores resultados no embedding
Wang2Vec, que reconhece bem ESTAB_ESPORTIVO, ESTAB_RELIGIOSO, HOSPEDARIA,

INST_FINANCEIRA, LOC_DE_ENSINO, LOC_DE_LAZER e TERRENO;
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— Dice Loss: assim como reportado no Experimento #1, esta funcdo de loss também
obteve um desempenho ruim, nao reconhecendo nenhum rétulo raro para quase todos
os embeddings.

A Tabela 3 apresenta a média ponderada dos resultados das métricas Precision,
Recall e Fi-score, como também os valores para a Acuricia Balanceada, de todos os modelos

avaliados neste experimento.

Tabela 3 —Resultados do Experimento #2 para as variacdes do modelo BLSTM-CRF

Tipos de CB-CCE Loss CREF Loss Dice Loss

embeddings P R F, AB P R F, AB P R F, AB
WE do dominio 67,484 81,507 73,556 68,659 | 73,117 78,981 75,464 60,498 | 67,622 67,339 67,050 33,633
FastText* 70,244 83976 76,054 71,520 | 81,891 79,316 80,268 65509 | 74,859 78,922 76,675 44,841
GloVe* 74,846 83,625 78,786 71,549 | 79,797 80,398 79,749 64,917 | 75,645 76,001 75,613 43,780
Wang2Vec* 72,966 83,450 77,699 71,843 | 82,505 79,959 80,984 68297 | 73,161 77,7768 75324 44,810
Word2Vec* 72,002 83918 77,235 71,337 | 79,859 78,834 79,011 64,305 | 74,211 76,964 75,408 42,579
ConcatFastText* 73,045 82,194 77,061 72,493 | 77,211 78,995 77,965 68,425 | 74,834 74,832 74,609 42,995
ConcatGloVe* 75,343 80,719 77,760 70,878 | 77,990 78,863 78,190 67,436 | 75222 74,029 74413 42,993
ConcatWang2Vec* 74,108 81,945 77,525 72,494 | 77,300 77,257 77,053 65934 | 75315 76,117 75484 45,352
ConcatWord2Vec* 72,383 81,304 76,275 70,604 | 75,666 78,615 76,836 66,360 | 73,546 74,438 73,681 42,866

Fonte: Elaborado pela autora.
(*): Este simbolo indica que a camada das word embeddings pré-treinadas foi atualizada durante o treino.

Semelhante a Tabela 2, os valores em negrito da Tabela 3 indicam os maiores resulta-
dos apenas para as métricas F; e AB. A métrica F; € superior para o modelo Wang2Vec+BLSTM-
CRF, que obteve um resultado de 80,984%, com ganho de +2,2% e +6,3% quando comparado
com os melhores modelos da CB-CCE (GloVe+BLSTM-CRF) e DL (ConcatFastText+BLSTM-
CRF). No que se refere a Acuricia Balanceada, ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE atingiu
um valor de 72,494%, com melhorias que variam de 4,1% e 27,1% para os modelos Con-
catFastText+BLSTM-CRF e ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+DL.

Wang2Vec+BLSTM-CRF, que nem no Experimento #1, foi o melhor modelo apontado
pelo Fj-score, com um aumento de 2% para o que atualiza as word embeddings pré-treinadas.
Em contrapartida, o melhor modelo FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE para a Acuricia Balanceada
no primeiro experimento, ndo obteve melhorias com o fine-tuning. Neste experimento, Con-
catWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE foi indicado pela AB, com —0,8% se comparado com o
FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE do primeiro experimento. Como constatado anteriormente, a
Dice Loss ndo € eficaz no reconhecimento dos rétulos raros.

Em resumo, os modelos com os embeddings pré-treinados do Wang2Vec combinados
com as respectivas fungdes de perda CB-CCE e CRF, superam os resultados para os modelos que
utilizam word embeddings especificas do dominio. H4 um aumento significativo das métricas

em relacdo a todos os modelos (com exce¢do da Acurdcia Balanceada para a CB-CCE Loss) do
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primeiro cendrio de experimentagcdo, que nao ajusta os pesos das word embeddings pré-treinadas.

Na literatura, € recomendado manter a camada com os pesos congelada, sobretudo
para poucos dados, pois quando partes de um modelo sdo pré-treinadas e outras sdo inicializadas
aleatoriamente, as partes pré-treinadas ndo devem ser atualizadas durante o treinamento para
evitar o esquecimento do que ja sabem (CHOLLET, 2017).

Apesar disso, conclui-se que permitir que os vetores pré-treinados se adaptem
ao conjunto de treino mesmo que com uma quantidade reduzida de exemplos, proporciona
uma melhoria significativa, uma vez que esta abordagem consegue capturar ainda mais as
especificidades do dominio. O termo CVP2Vec designa esse novo espago de alta dimensao
criado, mapeado pelas representacdes vetoriais pré-treinadas integradas ao contexto fornecido

pelo vocabulario CVP.

5.4.3.3 Experimento #3

Os experimentos anteriores demonstram que o uso de word embeddings pré-treinadas,
ajustadas ou ndo durante o treino, conseguem representar adequadamente o vocabuldrio dos textos
CVP, com destaque para a constru¢ao do CVP2Vec. A substituicdo dos quase 8,3% de termos
OOV por palavras similares contribuiu para obtengdo de uma representagao consistente. No
tocante as abordagens a nivel de arquitetura dos modelos para lidar com dados desbalanceados, a
CB-CCE Loss melhora o reconhecimento dos tipos de entidades raras.

Este terceiro experimento avalia a eficacia dos melhores modelos indicados nos
experimentos anteriores pelas métricas Fy-score e Acurdcia Balanceada, comparando-os com o
spaCy NER, e seguindo as mesmas especificacdes dos dois primeiros cendrios de experimentacao.
Em seguida, os modelos com o melhor desempenho sdo adaptados para responder a 3? questio
de pesquisa. Por fim, sdo feitas as avaliacdes por rétulo e gerais desses modelos.

Os resultados detalhados por rétulo do baseline, do FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE
e Wang2Vec+BLSTM-CRF com os pesos fixados, e do ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE e
Wang2Vec+BLSTM-CRF com fine-tuning, podem ser consultados no Apéndice C. Basicamente,
os modelos BLSTM-CREF superam o baseline para todos os rétulos: com a CB-CCE Loss, eles
reconhecem de forma eficaz os rétulos raros; enquanto que os com a CRF Loss, possuem bons
resultados para os mais frequentes.

ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE com fine-tuning classificou eficientemente

os rétulos raros AB, AMB_VIRTUAL, ESTAB_ESPORTIVO, ESTAB_MEDICO, ESTAB_PUBLICO, ESTAC,
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FAVELA e TERRENO. O modelo Wang2Vec+BLSTM-CRF também com fine-tuning atingiu os
melhores resultados para 13 dos 19 rétulos majoritdrios. A Tabela 4 possui a avaliagdo geral para

os modelos avaliados.

Tabela 4 —Resultados do Experimento #3: comparagdo geral dos melhores
modelos BLSTM-CRF com o baseline

Métricas
Modelos P R T, AB
spaCy NER 85,617 75,533 79,802 63,272
FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE 60,785 82,428 68,524 73,246
Wang2Vec+BLSTM-CRF 84,023 75,182 78,932 56,480
ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE* 74,108 81,945 77,525 72,494
Wang2Vec+BLSTM-CRF* 82,505 80,984 80,984 68,297

Fonte: Elaborado pela autora.
(*): Este simbolo indica que os modelos tiveram a camada das word embeddings pré-treinadas
atualizada durante o treino.

Os resultados gerais presentes na Tabela 4 confirmam que os modelos BLSTM-CRF
superam o baseline no reconhecimento de entidades nomeadas, principalmente para a métrica
Acurécia Balanceada. Para a métrica Fy, Wang2Vec+BLSTM-CRF possui um ganho de 1,1%
quando comparado ao baseline. O spaCy NER possui um valor de F; superior (4-11,3%) para o
melhor modelo indicado pela Acuricia Balanceada, mas com uma diferenca de 10% para esta
métrica. O segundo melhor modelo dado pela AB, o ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE,
com +9,2% para esta métrica em comparacao ao baseline, fica mais perto do spaCy NER com a
métrica Fy (diferenca de 2,3%).

Como o FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE e 0 Wang2Vec+BLSTM-CRF sao os melhores
modelos de acordo com as métricas Acurdcia Balanceada e F-score, as duas arquiteturas sao
utilizadas para analise da 3% questdo de pesquisa. O modelo ConcatWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-
CCE também ¢ considerado, por seus resultados préximos para as métricas AB e Fj. As
conclusdes para as 12 e 22 questdes sdo dadas na Se¢do 5.5.

A 32 questdo de pesquisa foca apenas no treino e avaliagdo dos 19 rétulos majoritarios.
Para isso, as anotagdes dos rétulos raros precisam ser removidas do corpus CVP anotado, e os
passos metodoldgicos de vetorizacdo do conjunto de dados e processo de estratificacio devem
ser refeitos. Sem a anotagdo dos tipos de entidades raros, o desbalanceamento concentra-se
em outros rotulos, como mostrado na Figura 25, j4 com o limite estabelecido para os rétulos
frequentes e raros. Esse “novo” conjunto de dados possui 13.125 ENs anotadas, das mais de 14

mil do conjunto original.



Figura 25 — Distribui¢c@o dos dados para o Experimento #3
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Os tokens antes marcados com algum rétulo raro agora fazem parte de OUTROS, por

ndo serem mais entidades nomeadas. Em virtude disso, uma nova vetorizagao e estratificacdo dos

dados sao feitas. Feita a vetorizagdo, a Figura 26 contém as propor¢des dos novos subconjuntos
estratificados de treino (70%), teste (20%) e desenvolvimento (10%), separados pelas duas

categorias dos tipos de entidades. Com a nova estratificagdo, o conjunto de treino ficou com

1.069 textos, o de teste com 307, e o de desenvolvimento com 126 textos.

Figura 26 — Distribui¢do estratificada dos rétulos majoritdrios para as
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A Tabela 5 detalha os resultados de todas as métricas. As linhas em itdlico represen-
tam os tipos de ENs consideradas raras neste experimento. O modelo Wang2Vec+BLSTM-CRF
obteve os melhores resultados da métrica F; para boa parte dos rétulos, com grandes diferencas

quanto ao FastText+BLSTM-CRF+CB-CCE, por conta dos seus valores baixos no Precision.

Tabela 5 — Resultados do Experimento #3: anélise dos rétulos majoritarios para os melhores
modelos BLSTM-CRF

Modelos BLSTM-CRF

Rétulos FastText+CB-CCE ConcatWang2Vec+CB-CCE* Wang2Vec*
P R F, P R F; P R F,

ADF 55,333 87,368 67,755 | 79,245 88,421 83,582 88,462 84,737 86,559
AMEACA 14,780 88,800 25342 | 51,337 76,800 61,538 82,524 68,000 74,561
BICICLETA 54,264 97,222 69,652 | 78,947 83,333 81,081 82,192 83,333 82,759
CARRO 50,360 92,920 65,319 | 64,688 91,593 75,824 90,286 69,912 78,803
COMPARSA 47,115 83,591 60,264 | 61,334 80,666 69,684 84,004 67,831 75,056
EMPRESA 39,375 81,818 53,165 | 54,867 80,519 65,263 76,119 66,234 70,833
ESTAB_COMERCIAL 35,072 81,757 49,087 | 66,292 79,730 72,393 79,231 69,595 74,101
ESTAB_PUBLICO 35,714 95,000 51,913 | 70,229 92,000 79,654 84,259 91,000 87,500
LOC_DE_EMB_DESEMB 73,000 82,955 77,660 | 86,517 87,500 87,006 80,612 89,773 84,946
LOC_DE_RES 54,839 75000 63,354 | 96,552 82,353 88,889 91,071 75,000 82,258
MOTO 81,995 94,398 87,760 | 88,064 92,997 90,463 92,941 88,515 90,674
OBJ_SUB 74202 84,739 79,121 | 77,731 85,672 81,508 84,134 83,849 83,992
OUTROS_LOC 29,091 88,889 43,836 | 60,000 77,778 67,742 73,109 80,556 76,652
ROUBO 80,903 94,940 87,361 | 94,366 96,867 95,600 95,433 95,663 95,548
SIMULACRO 40,278 95868 56,724 | 68,212 85,124 75,735 80,469 85,124 82,731
TRANSEUNTE 40,136 96,721 56,731 | 72,840 96,721 83,099 96,667 95,082 95,868
USO_FORCA_FISICA 21,809 70,690 33,333 | 46,753 62,069 53,333 74,419 55,172 63,366
VEIC_GRANDE 50,407 91,176 64,921 | 59,000 86,765 70,238 91,667 80,882 85,938
VIA 69,249 91,615 78,877 | 85,965 91,304 88,554 92,926 89,752 91,311
Média Ponderada 61,824 86,987 70,833 | 75,865 84,743 79,859 85,795 80,546 82,884
Acuracia Balanceada 88,183 85,482 80,005

Fonte: Elaborado pela autora.
(*): Este simbolo indica que a camada das word embeddings pré-treinadas foi atualizada durante o treino.

Verificando os resultados gerais desses modelos com os treinados com todos os
rétulos, todos os modelos conquistaram um aumento considerdvel: o modelo FastText+BLSTM-
CRF+CB-CCE teve um ganho de 15% para a métrica AB, e de 2,3% para o F-score; o Con-
catWang2Vec+BLSTM-CRF+CB-CCE com fine-tuning obteve 4+13% para a métrica AB, e +2,3%
para o Fy; e, 0 Wang2Vec+BLSTM-CRF com fine-tuning segue um padrao parecido, de +11,7%
para a AB, e 4+1,9% para o F;. Este experimento revela que as ENs raras, mesmo que especificas,
influenciam no reconhecimento das que dependem do contexto, e que a melhoria no desempenho

atinge em especial a funcdo de perda voltada para o problema de desbalanceamento de classes.
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5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos e a metodologia experimen-
tal aplicada para responder as trés questoes de pesquisa. Os resultados demonstraram melhorias
significativas para todas as métricas de avaliacdo em relacdo ao baseline. As solucdes objetivas
para cada uma das questdes de pesquisa estdo descritas a seguir:

12 Word embeddings sdo sim suficientes para capturar as propriedades semanticas e sintaticas
do vocabuldrio CVP. A abordagem mais eficiente consiste no ajuste das word embed-
dings pré-treinadas, e na concatenagdo entre uma camada de embedding com vetores
pré-treinados € uma com vetores especificos do dominio. O uso dessas duas técnicas
compdem o CVP2Vec, com os vetores pré-treinados dos modelos FastText e Wang2Vec.

22 O uso da fung@o de loss CB-CCE para o tratamento do desbalanceamento de dados garante
um aumento significativo na qualidade e no desempenho, reconhecendo eficientemente os
tipos de ENs raras.

32 A remocdo da anotagdo dos tipos de ENs minoritdrias aumenta a performance e a capaci-

dade dos modelos em reconhecer as que possuem uma maior dependéncia de contexto.
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6 CONCLUSAO

A sistematizacio dos dados sobre crimes patrimoniais € fundamental para a constru-
cdo de conhecimento e de politicas publicas de seguranca. Neste trabalho foi proposto o modelo
CVP para o reconhecimento de entidades nomeadas em narrativas de roubos, tendo como base
a arquitetura de rede neural BLSTM-CRF. Em conjunto com a aplicacdo de word embeddings
pré-treinadas, tratamento de OOV, e técnicas para o desbalanceamento de nivel arquitetural e
dos dados, o modelo apresentou alta assertividade na extragao de 36 tipos de entidades nomeadas
importantes para o dominio, automatizando o processo de obten¢do de informacdes referentes
aos crimes violentos contra o patrimonio.

Este trabalho também descreve a constru¢@o do conjunto de dados anotado CVP e
do CVP2Vec, duas contribui¢des importantes, uma vez que o corpus anotado pode ser usado em
outros sistemas de mesmo dominio, € o conjunto de técnicas do CVP2Vec geram word embed-
dings que capturam as especificidades da linguagem dos textos de roubos, criando representagdes
vetoriais das palavras que podem ser reconhecidas como ENs a partir de diferentes modelos.
Inicialmente, este trabalho visava investigar o NER para apenas 11 rétulos predefinidos e com
o modelo baseline spaCy NER. Ap6s uma demanda no aumento da quantidade dos rétulos e
da presenca do problema de desbalanceamento de dados, tornou-se necessario a defini¢do de
questdes de pesquisa para investigar novas solucoes.

Os experimentos seguiram trés questdes de pesquisa para avaliacio do modelo
CVP. Em relacdo ao baseline, foram obtidas melhorias significativas para as métricas Acuracia
Balanceada (com ganhos entre 9,2% e 15%) e F-score. A avaliacdo detalhada de cada questao
de pesquisa também € uma contribui¢do deste trabalho. O protocolo experimental criado forneceu
respostas para qual a melhor representacdo de embedding para o problema; se as solugdes a nivel
arquitetural para lidar com o problema de desbalanceamento melhoram a qualidade do modelo;
e, 0 quanto os rétulos minoritarios interferem na performance.

Uma outra contribuicdo € que o modelo spaCy NER utilizado como baseline faz hoje
parte do HNERD, auxiliando na captura de informacdes dos registros CVP. Todo o processo
de elaboracdo e desenvolvimento deste trabalho, desde o pré-processamento, estratificacao,
e o conjunto dos modelos criados, serdo adaptados para a liberacdo de uma nova versao da
ferramenta interativa HNERD.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar técnicas de Aprendizagem Ativa (Active

Learning) aplicdveis para o Aprendizado Profundo, para reducdo do esforco do processo de
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anotacdo dos dados, de forma que mesmo que poucos dados sejam usados para treinamento,
o modelo possa ter a op¢ao de escolher os exemplos a partir dos quais ird aprender. O estudo
do problema de desbalanceamento e a defini¢do do esquema de anotagdo também podem ser
estendidos para a adi¢do de mais tipos de entidades nomeadas.

Também planeja-se investigar a ado¢ao de embeddings (pré-treinados ou nao) gera-
dos com modelos de linguagem contextualizada, como BERT (DEVLIN et al., 2018) e ELMo
(PETERS et al., 2018). Outras oportunidades sdo unir esses embeddings de modelos de lingua-
gem com a arquitetura de rede neural Transformer de Vaswani et al. (2017), como substitui¢do
para o codificador de rétulo BLSTM. Ambos os modelos BERT, ELMo, além do recente
BIGBIRD (ZAHEER et al., 2020), utilizam Transformers, arquitetura que esta se tornando um

novo paradigma para a geracdo de modelos NER (LI ef al., 2020).
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APENDICE A - VARIACOES DOS MODELOS BLSTM-CRF DO EXPERIMENTO
#1 POR ROTULO

As tabelas abaixo exibem os resultados dos modelos BLSTM-CRF do Cenério de
Experimentacdo #1 detalhados por rétulo. As linhas representam um tipo de EN ligada a uma
variacdo do modelo BLSTM-CREF (coluna), com os valores para as métricas Precision, Recall e
Fi-score. Os resultados destacados em negrito indicam os maiores valores para o Fy de acordo
com os rétulos. Os valores em 0,00% indicam que o modelo ndo reconheceu a entidade nomeada.

Cada variacdo do modelo com uma fun¢do de perda possui quatro tabelas com
resultados, em que as duas primeiras contém os valores para os rotulos majoritarios, e as duas
ultimas os valores para os minoritdrios: Tabelas 6, 7, 8 e 9 para o modelo BLSTM-CRF+CE-
CCE; Tabelas 10, 11, 12 e 13 para o modelo BLSTM-CRF; e, Tabelas 14, 15, 16 e 17 para o
modelo BLSTM-CRF+DL. Os rétulos frequentes e raros sdo divididos em quatro tabelas porque
ultrapassam a margem do documento se colocados em apenas duas. A legenda de cada tabela

referencia qual a primeira e a segunda (continuagdo) partes.

Tabela 6 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE para os rotulos majoritarios
Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 1

Rotulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 69,43 83,68 7590 | 5342 90,53 67,19 | 49,12 87,90 63,02 | 61,57 91,05 73,46 | 51,39 87,37 64,72
AMEACA 39,78 69,94 50,71 | 23,83 79,74 36,69 | 24,55 71,24 36,52 | 23,66 81,05 36,63 | 1519 70,59 25,00
BICICLETA 68,27 72,45 7030 | 5746 7857 66,38 | 66,38 7857 71,96 | 74,04 78,57 76,24 | 50,70 73,47 60,00
CARRO 65,08 69,49 6721 | 53,63 90,68 6740 | 61,15 86,02 7148 | 60,41 88,56 71,82 | 483,04 83,14 62,18
COMPARSA 54,07 73,05 62,14 | 49,86 74,51 59,74 | 50,98 75,79 60,96 | 49,28 79,23 60,76 | 46,83 71,07 56,46
EMPRESA 40,00 82,00 53,77 | 28,53 87,00 4296 | 36,77 82,00 50,77 | 37,66 87,00 52,57 | 22,74 83,00 35,70
ESTAB_COMERCIAL 56,13 6541 6042 | 3344 7820 46,85 | 3586 7820 49,17 | 42,50 76,69 54,69 | 29,19 70,68 41,32
ESTAB_PUBLICO 83,33 88,50 85,84 | 27,51 92,04 4236 | 4720 89,38 61,77 | 36,50 88,50 51,68 | 25,38 89,38 39,53
LOC_DE_EMB_DESEMB 71,85 88,10 79,14 | 72,83 79,76 76,14 | 76,29 88,10 81,77 | 82,56 84,52 83,53 | 66,67 8095 73,12
LOC_DE_RES 66,67 90,32 76,71 | 51,38 90,32 65,50 | 61,45 8226 7035 | 7391 8226 77,86 | 37,98 79,03 51,31
MOTO 68,38 93,66 79,05 | 6824 96,83 80,06 | 69,13 9542 80,18 | 71,20 95,78 81,68 | 60,49 96,48 74,36
OBJ_SUB 74,86 8549 79,82 | 7642 81,10 78,69 | 74,66 8447 7926 | 73,76 84,31 78,68 | 71,73 80,98 76,07
OUTROS_LOC 61,11 76,74 68,04 | 30,95 90,70 46,15 | 46,49 82,17 59,38 | 48,67 8527 61,97 | 37,12 86,05 51,87
ROUBO 9291 96,54 94,69 | 79,10 96,77 87,05 | 77,76 9585 8586 | 72,92 96,77 83,17 | 66,56 92,17 77,30
SIMULACRO 55,84 77,25 64,82 | 4586 79,64 5821 | 4430 79,04 56,77 | 43,85 79,04 56,41 | 32,77 69,46 44,53
TRANSEUNTE 74,67 86,15 80,00 | 48,33 89,23 62,70 | 49,12 86,15 62,57 | 55,24 89,23 68,24 | 30,00 87,69 44,71
USO_FORCA_FISICA 44,19 65,52 52,78 | 1693 74,14 27,56 | 2745 72,41 39,81 | 22,22 7586 34,38 | 13,48 74,14 2281
VEIC_GRANDE 57,80 72,41 64,29 | 48,70 86,21 62,24 | 60,33 8391 70,19 | 57,78 89,66 7027 | 51,02 86,21 64,10
VIA 76,17 92,09 83,38 | 66,52 87,01 7540 | 76,39 93,22 8397 | 77,01 91,81 83,76 | 69,52 85,03 76,49

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 7 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE para os
rétulos majoritarios

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 2

Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 72,61 92,11 8121 | 76,71 8842 82,15 | 76,02 8842 81,75 | 70,83 89,47 79,07
AMEACA 32,53 79,74 46,21 | 48,11 66,67 5589 | 41,38 70,59 52,17 | 43,03 68,63 52,90
BICICLETA 70,59 7347 72,00 | 84,52 7245 78,02 | 70,19 7449 72,28 | 75719 7347 74,61
CARRO 60,49 83,05 70,00 | 70,16 76,70 73,28 | 7826 68,64 73,14 | 64,98 7627 70,18
COMPARSA 64,44 67,04 6571 | 57,11 74,08 64,50 | 55,70 75,02 63,94 | 56,88 73,13 63,99
EMPRESA 60,43 84,00 7029 | 51,59 81,00 63,04 | 40,87 85,00 5520 | 50,59 86,00 63,70
ESTAB_COMERCIAL 67,15 69,17 68,15 | 68,15 69,17 68,66 | 7227 64,66 6825 | 68,57 72,18 70,33
ESTAB_PUBLICO 91,07 9027 90,67 | 7391 90,27 81,28 | 79,39 92,04 8525 | 76,12 90,27 82,59
LOC_DE_EMB_DESEMB 83,72 85,71 84,71 | 78,72 88,10 83,15 | 7320 84,52 7845 | 80,44 88,10 84,09
LOC_DE_RES 57,84 9516 7195 | 72,50 93,55 81,69 | 82,35 90,32 86,15 | 75,34 88,71 8148
MOTO 87,42 90,49 8893 | 7825 91,20 8423 | 7572 9225 83,18 | 79,33 91,90 85,16
OBJ_SUB 77,75 84,71 81,08 | 77,78 8526 81,35 | 7620 84,24 80,02 | 76,94 8545 80,97
OUTROS_LOC 64,29 69,77 6691 | 7037 73,64 71,97 | 72,50 6744 69,88 | 69,60 67,44 68,50
ROUBO 92,95 97,24 9505 | 93,82 9793 9583 | 92,54 9724 94,83 | 9297 9747 95,16
SIMULACRO 73,74 79,04 76,30 | 77,52 78,44 77,98 | 8428 80,24 82,21 | 81,01 76,65 78,77
TRANSEUNTE 86,15 86,15 86,15 | 87,50 86,15 86,82 | 83,82 87,69 85,71 | 88,89 86,15 87,50
USO_FORCA_FISICA 36,28 70,69 4795 | 4933 63,79 55,64 | 2584 79,31 3898 | 31,11 7241 4352
VEIC_GRANDE 54,96 82,76 66,06 | 76,92 80,46 78,65 | 66,67 78,16 7196 | 62,61 82,776 7129
VIA 75,34 9322 8333 | 8040 91,53 85,60 | 84,38 91,53 87,81 | 78,80 92,37 85,05

Fonte: Elaborado pela autora.

89

Tabela 8 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE para os rétulos minoritarios

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 1

Rotulos minoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, R F, P R F, P R F, P R F,

AB 59,68 68,52 63,79 | 42,770 70,37 53,15 | 4343 79,63 56,21 | 48,10 70,37 57,14 | 3737 6852 4837
AMB_VIRTUAL 9,52 9,09 930 | 1833 50,00 26,83 | 3438 50,00 40,74 | 1591 31,82 21,21 | 10,42 4546 16,95
ESTAB_ESPORTIVO 40,00 40,00 40,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00
ESTAB_MEDICO 41,67 41,67 41,67 | 2500 66,67 36,36 | 72,73 66,67 69,57 | 38,89 5833 46,67 | 29,17 58,33 38,89
ESTAB_RELIGIOSO 66,67 66,67 66,67 | 50,00 66,67 57,14 | 100,00 66,67 80,00 | 37,50 100,00 54,55 | 50,00 33,33 40,00
ESTAC 55,56 62,50 58,82 | 5556 62,50 58,82 | 66,67 50,00 57,14 | 71,43 62,50 66,67 | 41,67 62,50 50,00
EVENTO 10,00 33,33 1539 | 7,69 3333 12,50 | 50,00 3333 40,00 | 18,18 66,67 28,57 | 345 3333 6,25
FAVELA 50,00 50,00 50,00 | 28,57 28,57 28,57 | 54,55 42,86 48,00 | 77,78 50,00 60,87 | 27,27 42,86 33,33
FURTO 55,56 71,43 62,50 | 3585 9048 51,35 | 4839 7143 57,69 | 28,00 66,67 39,44 | 19,51 76,19 31,07
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 | 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 28,57 55,56 37,74 | 26,00 72,22 3824 | 30,77 66,67 42,11 | 2222 66,67 33,33 | 27,59 44,44 34,04
LOC_DE_ENSINO 73,68 5833 65,12 | 53,85 87,50 66,67 | 57,90 91,67 70,97 | 57,58 79,17 66,67 | 45,65 87,50 60,00
LOC_DE_LAZER 39,54 68,00 50,00 | 44,05 74,00 5522 | 51,95 80,00 62,99 | 51,43 72,00 60,00 | 24,83 72,00 36,92
MDI 4571 76,19 57,14 | 26,61 7857 39,76 | 27,78 7143 40,00 | 30,53 69,05 42,34 | 20,87 57,14 30,57
OUTROS_MEIOS_TRANSP 64,71 75,86 69,84 | 4286 7241 53,85 | 48,65 62,07 54,55 | 30,65 6552 41,76 | 36,07 75,86 48,89
TERRENO 60,00 69,23 64,29 | 56,25 69,23 62,07 | 56,25 69,23 62,07 | 66,67 61,54 64,00 | 5333 61,54 57,14
TRANSP_ALT 66,67 96,55 78,87 | 3926 91,38 5492 | 61,11 94,83 7432 | 30,06 89,66 4502 | 31,68 8793 46,58

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 9 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE para os rotulos minoritarios

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 2

Rotulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F P R F, P R F P R F,

AB 70,00 77,78 73,68 | 67,27 68,52 67,89 | 72,00 66,67 69,23 | 67,27 68,52 67,89
AMB_VIRTUAL 66,67 27,27 38,71 | 38,89 31,82 35,00 | 66,67 27,27 38,71 | 37,50 27,27 31,58
ESTAB_ESPORTIVO 15,79 60,00 25,00 | 50,00 40,00 44,44 | 36,36 80,00 50,00 | 30,00 60,00 40,00
ESTAB_MEDICO 30,00 50,00 37,50 | 53,33 66,67 59,26 | 75,00 50,00 60,00 | 72,73 66,67 69,57
ESTAB_RELIGIOSO 18,18 66,67 28,57 | 28,57 66,67 40,00 | 50,00 66,67 57,14 | 100,00 66,67 80,00
ESTAC 75,00 75,00 75,00 | 100,00 62,50 76,92 | 100,00 75,00 85,71 | 83,33 62,50 71,43
EVENTO 25,00 33,33 28,57 | 12,50 33,33 18,18 | 10,00 33,33 15,39 | 20,00 33,33 25,00
FAVELA 88,89 57,14 69,57 | 63,64 50,00 56,00 | 75,00 64,29 69,23 | 72,73 57,14 64,00
FURTO 68,18 71,43 69,77 | 8235 66,67 73,68 | 71,43 7143 7143 | 73,68 66,67 70,00
HOSPEDARIA 100,00 12,50 22,22 | 0,00 0,00 0,00 | 50,00 12,50 20,00 | 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 2391 61,11 34,38 | 3333 4444 38,10 | 52,38 61,11 56,41 | 36,00 50,00 41,86
LOC_DE_ENSINO 58,07 75,00 6546 | 64,00 66,67 6531 | 43,18 79,17 55,88 | 77,27 70,83 7391
LOC_DE_LAZER 61,82 68,00 64,76 | 6429 72,00 6793 | 5522 74,00 63,25 | 6727 74,00 70,48
MDI 50,79 76,19 60,95 | 57,14 76,19 6531 | 42,17 8333 56,00 | 49,23 76,19 59,81
OUTROS_MEIOS_TRANSP 76,67 79,31 77,97 | 59,46 75,86 66,67 | 91,67 75,86 83,02 | 70,97 7586 73,33
TERRENO 75,00 69,23 72,00 | 56,25 69,23 62,07 | 6429 6923 66,67 | 6923 69,23 69,23
TRANSP_ALT 86,44 87,93 87,18 | 89,66 89,66 89,66 | 72,60 91,38 80,92 | 80,00 89,66 84,55

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 10 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF para os rétulos majoritarios

Modelos BLSTM-CREF - Parte 1

Rotulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 74,76 82,63 78,50 | 86,49 84,21 8533 | 8579 85,79 8579 | 8508 81,05 83,02 | 82,01 81,58 81,79
AMEACA 72,88 56,21 63,47 | 7927 4248 5532 | 78,65 45775 57,85 | 80,00 41,83 5494 | 8421 31,37 45]71
BICICLETA 83,33 66,33 73,86 | 85,71 7347 79,12 | 90,67 6939 78,61 | 88,31 69,39 77,71 | 84,62 67,35 75,00
CARRO 81,22 67,80 73,90 | 86,64 79,66 83,00 | 8793 64,83 74,63 | 85,17 7542 80,00 | 80,91 7542 78,07
COMPARSA 52,93 75,19 62,13 | 79,29 57,85 66,90 | 77,89 64,12 70,34 | 78,19 64,64 70,77 | 77,85 62,75 69,49
EMPRESA 73,40 69,00 71,13 | 71,72 71,00 71,36 | 66,09 76,00 70,70 | 81,32 74,00 77,49 | 59,06 75,00 66,08
ESTAB_COMERCIAL 73,08 57,14 64,14 | 6336 6241 62,88 | 6829 63,16 6563 | 71,17 5940 64,75 | 60,63 57,90 59,23
ESTAB_PUBLICO 87,50 86,73 87,11 | 93,20 84,96 88,89 | 9575 79,65 86,96 | 78,99 83,19 81,03 | 8535 87,61 86,46
LOC_DE_EMB_DESEMB 80,23 82,14 81,18 | 85,53 77,38 81,25 | 94,03 75,00 8344 | 85,14 7500 79,75 | 8551 7024 77,12
LOC_DE_RES 82,09 88,71 85,27 | 88,89 7742 82,76 | 84,62 70,97 77,19 | 83,64 74,19 78,63 | 9091 64,52 7547
MOTO 82,26 89,79 85,86 | 8558 94,01 89,60 | 89,93 88,03 8897 | 8449 90,14 8722 | 81,76 88,38 84,94
OBJ_SUB 75,71 84,47 79,85 | 87,61 80,16 83,72 | 80,88 8592 83,32 | 86,93 80,35 83,51 | 8530 79,41 82,25
OUTROS_LOC 62,90 60,47 61,66 | 70,59 7442 72,45 | 7680 7442 7559 | 66,88 79,85 72,79 | 6596 72,09 68,89
ROUBO 90,83 95,85 93,27 | 9386 95,16 94,51 | 93,15 94,01 93,58 | 94,73 95,16 94,94 | 92,34 94,47 93,39
SIMULACRO 86,71 74,25 80,00 | 87,81 64,67 7448 | 8393 56,29 67,38 | 83,33 65,87 73,58 | 76,15 49,70 60,15
TRANSEUNTE 83,33 76,92 80,00 | 96,15 76,92 8547 | 9575 69,23 80,36 | 94,12 7385 82,76 | 83,68 72,31 79,66
USO_FORCA_FISICA 60,98 43,10 50,51 | 69,70 39,66 50,55 | 66,67 34,48 4546 | 71,88 39,66 51,11 | 43,33 2241 29,55
VEIC_GRANDE 67,37 73,56 70,33 | 78,21 70,12 73,94 | 77,53 79,31 7841 | 8228 74,71 7831 | 72,45 81,61 76,76
VIA 85,12 87,29 86,19 | 9091 90,40 90,65 | 92,15 89,55 90,83 | 91,40 87,01 89,15 | 83,59 83,33 85,88

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 11 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF para os rétulos

majoritarios
Modelos BLSTM-CRF - Parte 2
Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F P R F P R F P R T,

ADF 87,93 80,53 84,07 | 91,72 81,58 86,35 | 84,78 82,11 83,42 | 89,29 78,95 83,80
AMEACA 7748 56,21 65,15 | 63,57 58,17 60,75 | 70,40 57,52 63,31 | 69,49 53,60 60,52
BICICLETA 90,54 6837 7791 | 90,41 6735 77,19 | 94,12 65,31 77,11 | 87,84 66,33 75,58
CARRO 76,47 66,10 7091 | 78,03 73,73 75,82 | 71,10 65,68 68,28 | 83,43 63,98 7242
COMPARSA 66,58 67,21 66,89 | 70,63 64,81 67,59 | 67,31 65,75 66,52 | 67,04 67,38 67,21
EMPRESA 69,75 83,00 75,80 | 68,87 73,00 70,87 | 68,81 75,00 71,77 | 72,64 77,00 74,76
ESTAB_COMERCIAL 63,33 7143 67,14 | 62,09 7143 6643 | 62,50 67,67 64,98 | 66,42 6842 6741
ESTAB_PUBLICO 85,71 90,27 8793 | 75,76 88,50 81,63 | 81,30 88,50 84,75 | 83,47 89,38 86,33
LOC_DE_EMB_DESEMB 7742 85,71 81,36 | 80,44 88,10 84,09 | 80,22 86,91 8343 | 81,82 8571 83,72
LOC_DE_RES 76,92 80,65 78,74 | 79,10 8548 82,17 | 73,97 87,10 80,00 | 79,66 75,81 77,69
MOTO 84,79 92,25 8836 | 83,39 8838 8581 | 79,88 90,85 8501 | 86,55 88,38 87,46
OBJ_SUB 78,18 80,94 79,54 | 74,69 83,65 7891 | 77,76 80,90 79,30 | 75,78 81,73 78,64
OUTROS_LOC 65,19 6822 66,67 | 72,41 65,12 68,57 | 67,18 6822 67,69 | 67,44 6744 6744
ROUBO 95,05 97,24 96,13 | 94,82 97,01 9590 | 93,74 96,54 95,12 | 94,77 96,08 9542
SIMULACRO 88,41 73,05 80,00 | 87,59 71,86 7895 | 8532 73,05 78,71 | 9520 71,26 81,51
TRANSEUNTE 9322 84,62 88,71 | 88,53 83,08 85,71 | 88,89 86,15 87,50 | 90,48 87,69 89,06
USO_FORCA_FISICA 66,67 62,07 6429 | 71,70 6552 68,47 | 4444 62,07 51,80 | 79,55 60,35 68,63
VEIC_GRANDE 7333 7586 74,58 | 71,43 74,71 73,03 | 78,02 81,61 79,78 | 7439 70,12 72,19
VIA 85,64 90,96 8822 | 90,80 86,44 88,57 | 87,96 88,70 88,33 | 87,82 87,57 87,69

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 12 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF para os rétulos minoritdrios

Modelos BLSTM-CRF - Parte 1

Roétulos minoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F, P R F,

AB 73,47 66,67 69,90 | 8324 5556 68,18 | 82,86 53,70 65,17 | 86,11 5741 68,89 | 87,88 53,70 66,67
AMB_VIRTUAL 0,00 0,00 000 | 7692 4546 57,04 | 5556 22,73 32,26 | 80,00 18,18 29,63 | 100,00 9,09 16,67
ESTAB_ESPORTIVO 23,08 60,00 33,33 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_MEDICO 57,14 3333 42,11 | 50,00 50,00 50,00 | 75,00 50,00 60,00 | 75000 50,00 60,00 | 57,14 3333 42,11
ESTAB_RELIGIOSO 100,00 33,33 50,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 100,00 33,33 50,00 | 0,00 0,00 0,00
ESTAC 50,00 25,00 33,33 | 100,00 12,50 22,22 | 100,00 37,50 54,55 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EVENTO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 100,00 33,33 50,00 | 50,00 33,33 40,00 | 0,00 0,00 0,00
FAVELA 87,50 50,00 63,64 | 100,00 14,29 25,00 | 100,00 35,71 52,63 | 83,33 3571 50,00 | 100,00 14,29 25,00
FURTO 68,75 52,38 5946 | 100,00 14,29 25,00 | 100,00 19,05 32,00 | 83,33 23,81 37,04 | 66,67 9,52 16,67
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 4375 38,89 41,18 | 36,36 44,44 40,00 | 42,86 16,67 24,00 | 50,00 33,33 40,00 | 38,89 38,89 38,89
LOC_DE_ENSINO 59,09 54,17 56,52 | 85,71 75,00 80,00 | 6539 70,83 68,00 | 62,07 7500 67,93 | 62,50 62,50 62,50
LOC_DE_LAZER 68,75 66,00 67,35 | 60,00 66,00 62,86 | 6842 78,00 7290 | 7826 72,00 75,00 | 73,53 50,00 59,52
MDI 69,05 69,05 69,05 | 58,07 42,86 4932 | 6429 4286 5143 | 7037 4524 5507 | 56,25 42,86 48,65
OUTROS_MEIOS_TRANSP 64,52 68,97 66,67 | 88,24 51,72 6522 | 100,00 48,28 65,12 | 93,75 51,72 66,67 | 89,47 58,62 70,83
TERRENO 72,73 61,54 66,67 | 75,00 46,15 57,14 | 87,50 53,85 66,67 | 83,33 3846 52,63 | 85,71 46,15 60,00
TRANSP_ALT 78,33 81,03 79,66 | 90,00 77,59 83,33 | 90,74 84,48 87,50 | 90,39 81,03 8546 | 7895 77,59 78,26

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 13 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF para os rétulos

minoritarios
Modelos BLSTM-CRF - Parte 2
Rotulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R Fy P R F P R Fy

AB 6744 53,70 59,79 | 72,55 68,52 7048 | 84,62 61,11 7097 | 76,19 59,26 66,67
AMB_VIRTUAL 57,14 18,18 27,59 | 100,00 13,64 24,00 | 30,00 13,64 18,75 | 100,00 9,09 16,67
ESTAB_ESPORTIVO 75,00 60,00 66,67 | 75,00 60,00 66,67 | 100,00 40,00 57,14 | 50,00 20,00 28,57
ESTAB_MEDICO 80,00 3333 47,06 | 57,14 3333 42,11 | 8333 41,67 5556 | 50,00 33,33 40,00
ESTAB_RELIGIOSO 100,00 66,67 80,00 | 50,00 66,67 57,14 | 66,67 66,67 66,67 | 100,00 33,33 50,00
ESTAC 7143 62,50 66,67 | 83,33 62,50 7143 | 7143 62,50 66,67 | 83,33 62,50 71,43
EVENTO 50,00 33,33 40,00 0,00 0,00 0,00 50,00 33,33 40,00 | 50,00 33,33 40,00
FAVELA 85,71 42,86 57,14 | 87,50 50,00 63,64 | 5556 35,771 4348 | 88,89 57,14 69,57
FURTO 58,82 47,62 52,63 | 6842 6191 6500 | 64,71 5238 5790 | 72,22 6191 66,67
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 100,00 12,50 22,22 | 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 54,55 3333 41,38 | 2941 27,78 28,57 | 37,50 3333 3529 | 50,00 33,33 40,00
LOC_DE_ENSINO 85,71 7500 80,00 | 77,78 5833 66,67 | 60,00 62,50 61,22 | 7222 54,17 6191
LOC_DE_LAZER 67,86 76,00 71,70 | 67,86 76,00 71,70 | 66,07 74,00 69,81 | 71,43 70,00 70,71
MDI 61,22 7143 6593 | 62,22 66,67 6437 | 60,87 66,67 63,64 | 60,42 69,05 6444
OUTROS_MEIOS_TRANSP 80,77 7241 76,36 | 91,30 7241 80,77 | 79,17 65,52 71,70 | 83,33 68,97 7547
TERRENO 56,25 69,23 62,07 | 81,82 69,23 75,00 | 81,82 69,23 75,00 | 90,00 69,23 78,26
TRANSP_ALT 90,91 86,21 88,50 | 86,44 87,93 87,18 | 84,75 86,21 8547 | 89,09 84,48 86,73

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 14 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL para os rétulos majoritarios
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Modelos BLSTM-CRF+DL - Parte 1

Rétulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R Fy P R Fy P R Fy P R Fy P R Fy

ADF 73,79 80,00 76,77 | 69,71 6421 66,85 | 0,00 0,00 0,00 | 7094 87,37 7830 | 0,00 0,00 0,00
AMEACA 43,08 36,60 39,58 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BICICLETA 0,00 0,00 0,00 | 76,14 6837 72,04 | 7447 7143 7292 | 70,53 6837 6943 | 58,88 64,29 61,46
CARRO 65,43 52,12 58,02 | 8500 79,24 82,02 | 72,02 66,53 69,16 | 76,11 79,66 77,85 | 73,46 65,68 69,35
COMPARSA 71,81 53,56 61,36 | 76,27 63,18 69,11 | 79,31 67,47 7291 | 75,11 70,99 72,99 | 78,28 61,89 69,13
EMPRESA 52,52 73,00 61,09 | 51,33 77,00 61,60 | 61,79 76,00 68,16 | 60,83 73,00 66,36 | 63,39 71,00 66,98
ESTAB_COMERCIAL 55,56 6391 5944 | 51,18 6541 5743|4571 60,15 51,95 | 52,53 6241 57,05 | 53,62 5564 54,61
ESTAB_PUBLICO 90,10 80,53 85,05 | 80,41 69,03 7429 | 83,00 7345 7793 | 77,60 8584 81,51 | 84,11 79,65 81,82
LOC_DE_EMB_DESEMB 68,27 84,52 75,53 | 79,27 77,38 7831 | 81,01 76,19 7853 | 74,73 80,95 77,71 | 7436 69,05 71,61
LOC_DE_RES 70,77 74,19 72,44 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MOTO 79,50 88,73 83,86 | 85,02 91,90 88,33 | 83,78 89,09 86,35 | 81,76 91,55 86,38 | 82,84 88,38 85,52
OBJ_SUB 78,67 82,71 80,64 | 83,62 85,69 84,64 | 81,52 84,59 83,03 | 81,95 87,06 84,43 | 79,28 8580 8241
OUTROS_LOC 53,79 6047 56,93 | 50,79 75,19 60,63 | 6226 76,74 68,75 | 59,43 80,62 6842 | 53,25 69,77 60,40
ROUBO 94,77 96,08 9542 | 89,13 94,47 91,72 | 87,21 94,24 90,59 | 92,19 95,16 93,65 | 89,93 92,63 91,26
SIMULACRO 0,00 0,00 0,00 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
TRANSEUNTE 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
USO_FORCA_FISICA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VEIC_GRANDE 62,65 59,77 61,18 | 61,32 7471 6736 | 69,79 77,01 7322|6539 78,16 7120 | 67,68 77,01 72,04
VIA 83,61 86,44 85,00 | 90,61 84,46 8743 | 93,55 90,11 91,80 | 88,25 91,24 89,72 | 88,53 85,03 86,74

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 15 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL para os rétulos majoritarios

Modelos BLSTM-CRF+DL - Parte 2

Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 83,33 76,32 79,67 | 85,56 81,05 83,24 | 80,10 82,63 81,35 | 83,78 81,58 82,67
AMEACA 74,51 49,67 59,61 | 73,53 49,02 58,82 | 67,24 50,98 57,99 | 65,52 49,67 56,51
BICICLETA 80,00 73,47 76,60 | 83,33 66,33 73,86 | 70,83 69,39 70,10 | 62,61 7347 67,61
CARRO 80,68 60,17 6893 | 80,93 66,53 73,02 | 70,05 64,41 67,11 | 71,50 64,83 68,00
COMPARSA 76,97 60,26 67,60 | 70,76 64,81 67,65 | 70,74 65,15 67,83 | 69,42 63,52 66,34
EMPRESA 70,64 77,00 73,68 | 69.44 75,00 72,12 | 65,87 83,00 7345 | 50,63 81,00 6231
ESTAB_COMERCIAL 65,56 7444 69,72 | 59,09 6842 6342 | 67,14 70,68 6886 | 6423 66,17 65,19
ESTAB_PUBLICO 78,91 89,38 83,82 | 76,15 87,61 8148 | 75,19 88,50 81,30 | 65,16 89,38 7537
LOC_DE_EMB_DESEMB 85,71 85,71 85,71 | 81,11 86,91 8391 | 70,59 85,71 77,42 | 71,29 85,71 77,84
LOC_DE_RES 78,33 7581 77,05 | 72,86 82,26 77,27 | 70,15 75,81 72,87 | 73,13 79,03 7597
MOTO 90,11 89,79 89,95 | 89,55 90,49 90,02 | 85,15 90,85 8791 | 85,03 88,03 86,51
OBJ_SUB 78,20 85,80 81,83 | 79,10 82,51 80,77 | 77,11 85,61 81,14 | 78,74 81,33 80,02
OUTROS_LOC 81,82 62,79 71,05 | 69,23 62,79 6585 | 62,59 71,32 66,67 | 68,00 65,89 66,93
ROUBO 94,42 9747 95,92 | 93,39 97,70 95,50 | 93,56 97,01 9525 | 92,27 96,31 94,25
SIMULACRO 89,68 67,67 77,13 | 8529 69,46 76,57 | 78,95 71,86 7524 | 0,00 0,00 0,00
TRANSEUNTE 0,00 0,00 0,00 | 0,00 000 000 | 000 000 000 | 000 0,00 0,00
USO_FORCA_FISICA 0,00 0,00 000 | 323 1,72 225 | 0,00 0,00 000 | 0,00 0,00 0,00
VEIC_GRANDE 69,07 77,01 72,83 | 72,17 8046 76,09 | 79,07 78,16 78,61 | 55,74 78,16 65,07
VIA 91,54 85,59 8847 | 87,50 8898 88,24 | 86,25 90,40 88,28 | 84,14 8842 86,23

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 16 —Parte 1:
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resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL para os rétulos minoritdrios

Modelos BLSTM-CRF+DL - Parte 1

Roétulos minoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F; P R F; P R F; P R F; P R F;
AB 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AMB_VIRTUAL 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_ESPORTIVO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_MEDICO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_RELIGIOSO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EVENTO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FAVELA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FURTO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LOC_DE_ENSINO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 0,00 000 000 [ 000 000 000 | 000 000 0,00
LOC_DE_LAZER 4444 64,00 5246 | 44,68 4200 4330 | 42,35 72,00 53733 | 54,84 68,00 60,71 | 51,61 32,00 3951
MDI 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
OUTROS_MEIOS_TRANSP 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TERRENO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TRANSP_ALT 30,71 74,14 4343 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 17 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL para os rétulos minoritarios
Modelos BLSTM-CRF+DL - Parte 2
Rétulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R Fy P R Fy P R Fy P R F

AB 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AMB_VIRTUAL 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_ESPORTIVO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_MEDICO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAB_RELIGIOSO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ESTAC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EVENTO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FAVELA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FURTO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 27,59 4444 34,04 | 26,32 27,78 27,03 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LOC_DE_ENSINO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LOC_DE_LAZER 71,19 84,00 77,06 | 49,25 66,00 56,41 | 46,75 72,00 56,69 | 4444 72,00 54,96
MDI 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 |2476 6191 3537 | 0,00 0,00 0,00
OUTROS_MEIOS_TRANSP 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TERRENO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TRANSP_ALT 49,43 74,14 59,31 | 74,14 74,14 74,14 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pela autora.
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APENDICE B - VARIACOES DOS MODELOS BLSTM-CRF DO EXPERIMENTO
#2 POR ROTULO

As tabelas abaixo exibem os resultados dos modelos BLSTM-CRF com fine-tuning
do Cendrio de Experimentacao #2 detalhados por rétulo, e possuem as mesmas especificagdes do
Apéndice A. Cada variagao do modelo com uma funcao de perda possui quatro tabelas com seus
resultados: Tabelas 18, 19, 20 e 21 para o modelo BLSTM-CRF+CE-CCE; Tabelas 22, 23, 24 e
25 para o modelo BLSTM-CREF; e, Tabelas 26, 27, 28 e 29 para o modelo BLSTM-CRF+DL.

Tabela 18 — Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE com fine tuning para os
rétulos majoritarios

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 1

Rétulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R Fy P R Fy P R Fy P R Fy P R F,

ADF 69,43 83,68 7590 | 5525 9421 69,65 | 73,86 93,68 82,60 | 76,58 89,47 82,52 | 73,93 91,05 81,60
AMEACA 39,78 69,94 50,71 | 43,17 64,05 51,58 | 53,68 66,67 5948 | 50,50 66,01 57,22 | 46,79 66,67 54,99
BICICLETA 68,27 72,45 7030 | 78,13 76,53 7732 | 76,34 7245 7435 | 7895 76,53 77,72 | 82,56 72,45 77,17
CARRO 65,08 69,49 67,21 | 71,04 7797 7434 | 7390 7797 75,88 | 68,07 68,64 6835 | 69,15 78,81 73,66
COMPARSA 54,07 73,05 62,14 | 5226 76,57 62,12 | 64,81 74,776 69,43 | 61,79 72,45 66,69 | 5547 76,57 64,34
EMPRESA 40,00 82,00 53,77 | 71,43 7500 73,17 | 58,74 84,00 69,14 | 62,12 82,00 70,69 | 60,43 84,00 70,29
ESTAB_COMERCIAL 56,13 6541 6042 | 58,75 70,68 64,16 | 64,29 7444 68,99 | 6533 73,68 6926 | 62,33 6842 6523
ESTAB_PUBLICO 83,33 88,50 85,84 | 70,35 9027 79,07 | 73,76 92,04 81,89 | 69,86 90,27 78,76 | 80,80 89,38 84,87
LOC_DE_EMB_DESEMB 71,85 88,10 79,14 | 8691 86,91 8691 | 84,44 9048 87,36 | 86,21 89,29 87,72 | 79,57 88,10 83,62
LOC_DE_RES 66,67 90,32 76,71 | 82,35 90,32 86,15 | 79,69 82,26 80,95 | 79,71 88,71 83,97 | 78,08 91,94 84,44
MOTO 68,38 93,66 79,05 | 78,72 95,07 86,12 | 8520 91,20 88,10 | 80,50 91,55 85,67 | 85,16 92,96 88,89
OBJ_SUB 74,86 8549 79,82 | 74,63 87,69 80,64 | 76,17 87,73 81,54 | 75,57 88,67 81,60 | 76,13 88,20 81,72
OUTROS_LOC 61,11 76,74 68,04 | 65,09 8527 73,83 | 72,73 80,62 76,47 | 66,67 82,17 73,61 | 66,03 79,85 72,28
ROUBO 92,91 96,54 94,69 | 92,56 9747 9495 | 93,58 9747 9549 | 90,75 97,24 9388 | 91,15 97,24 94,09
SIMULACRO 55,84 77,25 64,82 | 80,42 68,86 74,19 | 82,12 7425 77,99 | 79,04 79,04 79,04 | 69,40 76,05 72,57
TRANSEUNTE 74,67 86,15 80,00 | 93,65 90,77 92,19 | 86,36 87,69 87,02 | 86,36 87,69 87,02 | 89,06 87,69 8837
USO_FORCA_FISICA 44,19 65,52 52,78 | 27,27 7241 39,62 | 48,00 62,07 54,14 | 55,70 75,86 64,23 | 48,72 65,52 55,88
VEIC_GRANDE 57,80 7241 6429 | 83,15 85,06 84,09 | 74,75 8506 79,57 | 74,00 8506 79,14 | 70,30 81,61 7553
VIA 76,17 92,09 83,38 | 84,20 91,81 87,84 | 88,62 92,37 90,46 | 85,79 92,09 88,83 | 87,09 89,55 88,30

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 19 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE com fine

tuning para os rétulos majoritarios
Modelo BLSTM-CRF+CB-CCE

Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 64,05 90,00 74,84 | 82,04 8895 8535 | 7721 87,37 8198 | 67,60 8895 76,82
AMEACA 48,15 6797 56,37 | 61,39 63,40 62,38 | 46,70 64,71 5425 | 3741 6797 4826
BICICLETA 80,68 7245 7634 | 8276 7347 77,84 | 8022 7449 7725|7955 7143 7527
CARRO 70,44 81,78 75,69 | 59,39 81,78 68,81 | 78,11 77,12 77,61 | 67,69 74,58 7097
COMPARSA 58,80 72,02 64,74 | 6553 69,19 67,31 | 57,64 7348 64,60 | 59,03 71,85 64281
EMPRESA 61,77 84,00 71,19 | 55,10 81,00 65,59 | 53,29 81,00 64,29 | 52,56 82,00 64,06
ESTAB_COMERCIAL 61,84 70,68 6597 | 68,75 66,17 6743 | 72773 66,17 69,29 | 63,87 7444 68,75
ESTAB_PUBLICO 83,74 91,15 87,29 | 77,86 90,27 83,61 | 87,93 90,27 89,08 | 80,80 89,38 84,87
LOC_DE_EMB_DESEMB 82,96 8691 8488 | 7629 88,10 81,77 | 80,68 84,52 82,56 | 84,88 8691 85,88
LOC_DE_RES 67,05 95,16 78,67 | 7436 93,55 82,86 | 7747 88,71 8271 | 69,74 8548 7681
MOTO 80,85 93,66 86,79 | 77,45 91,90 84,06 | 79,64 9225 8548 | 80,06 90,49 84,96
OBJ_SUB 76,75 85,18 80,74 | 80,11 8341 81,73 | 77,83 84,55 81,05 | 76,96 84,63 80,61
OUTROS_LOC 70,99 72,09 71,54 | 74,02 7287 7344 | 7460 72,87 7373 | 73,11 6744 70,16
ROUBO 93,76 97,01 9536 | 94,18 97,01 95557 | 9396 96,77 9535 | 92,75 97,24 94,94
SIMULACRO 8532 73,05 7871 | 7500 80,84 7781 | 87,18 8144 84,21 | 8621 74,85 80,13
TRANSEUNTE 90,32 86,15 88,19 | 90,16 84,62 87,30 | 87,50 86,15 86,82 | 90,16 84,62 87,30
USO_FORCA_FISICA 42,86 6724 52,35 | 4937 6724 5693 | 3543 77,59 48,65 | 3333 70,69 4530
VEIC_GRANDE 63,89 7931 70,77 | 67,31 8046 73,30 | 71,13 79,31 75,00 | 63,03 8621 72,82
VIA 83,80 92,66 88,05 | 81,05 91,81 86,09 | 83,80 93,50 88,39 | 81,06 90,68 85,60

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 20 — Parte 1: resultados
réotulos minoritarios
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dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE com fine tuning para os

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 1

Rétulos minoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F, P R F,

AB 59,68 68,52 63,79 | 62,86 81,48 7097 | 74,00 6852 71,15 | 68,85 77,78 73,04 | 71,70 70,37 71,03
AMB_VIRTUAL 9,52 9,09 930 | 50,00 27,27 3529 | 41,18 31,82 3590 | 36,36 18,18 2424 | 4546 22,73 30,30
ESTAB_ESPORTIVO 40,00 40,00 40,00 | 33,33 40,00 36,36 | 40,00 40,00 40,00 | 40,00 40,00 40,00 | 33,33 40,00 36,36
ESTAB_MEDICO 41,67 41,67 41,67 | 5455 50,00 52,17 | 57,14 66,67 61,54 | 3333 58,33 4242 | 60,00 50,00 54,55
ESTAB_RELIGIOSO 66,67 66,67 66,67 | 100,00 66,67 80,00 | 66,67 66,67 66,67 | 100,00 100,00 100,00 | 50,00 66,67 57,14
ESTAC 55,56 62,50 58,82 | 100,00 62,50 76,92 | 100,00 62,50 76,92 | 80,00 50,00 61,54 | 8333 62,50 7143
EVENTO 10,00 33,33 1539 | 3333 3333 3333 | 3333 3333 3333 | 2500 3333 28,57 | 33,33 3333 3333
FAVELA 50,00 50,00 50,00 | 77,78 50,00 60,87 | 100,00 42,86 60,00 | 85,71 4286 57,14 | 100,00 57,14 72,73
FURTO 55,56 7143 62,50 | 81,25 6191 7027 | 77,78 66,67 71,80 | 77,78 66,67 71,80 | 5556 71,43 62,50
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 100,00 12,50 22,22 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 28,57 55,56 37,74 | 50,00 61,11 5500 | 3333 5556 41,67 | 40,00 5556 46,51 25,53 66,67 36,92
LOC_DE_ENSINO 73,68 58,33 65,12 | 61,29 79,17 69,09 | 61,29 79,17 69,09 | 86,36 79,17 82,61 | 53,13 70,83 60,71
LOC_DE_LAZER 39,54 68,00 50,00 | 57,14 72,00 63,72 | 63,08 82,00 71,30 | 49,43 86,00 62,77 | 59,72 86,00 70,49
MDI 4571 76,19 57,14 | 46,77 69,05 5577 | 60,42 69,05 6444 | 46,77 69,05 5577 | 3947 7143 5085
OUTROS_MEIOS_TRANSP 64,71 7586 69,84 | 7742 82,776 80,00 | 84,00 7241 77,78 | 7500 7241 73,68 | 8148 7586 78,57
TERRENO 60,00 69,23 6429 | 81,82 6923 7500 | 75,00 6923 72,00 | 81,82 6923 7500 | 75,00 6923 72,00
TRANSP_ALT 66,67 96,55 78,87 | 68,83 91,38 78,52 | 80,00 89,66 84,55 | 80,30 91,38 8548 | 89,47 87,93 88,70

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 21 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+CB-CCE com fine tuning
para os rétulos minoritarios

Modelos BLSTM-CRF+CB-CCE - Parte 2

Rétulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

AB 82,00 7593 7885 | 6546 66,67 66,06 | 7091 7222 71,56 | 73,08 70,37 71,70
AMB_VIRTUAL 75,00 27,27 40,00 | 31,82 31,82 31,82 | 71,43 22,73 3448 | 54,55 27,27 36,36
ESTAB_ESPORTIVO 23,08 60,00 33,33 | 3333 60,00 42,86 | 36,36 80,00 50,00 | 25,00 40,00 30,77
ESTAB_MEDICO 38,10 66,67 4849 | 77,78 58,33 66,67 | 85,71 50,00 63,16 | 61,54 66,67 64,00
ESTAB_RELIGIOSO 40,00 66,67 50,00 | 50,00 66,67 57,14 | 66,67 66,67 66,67 | 100,00 66,67 80,00
ESTAC 83,33 62,50 71,43 | 100,00 75,00 85,71 | 85,71 75,00 80,00 | 85,71 75,00 80,00
EVENTO 33,33 33,33 3333 | 100,00 33,33 50,00 | 16,67 33,33 2222 | 12,50 33,33 18,18
FAVELA 100,00 50,00 66,67 | 70,00 50,00 5833 | 81,82 64,29 72,00 | 100,00 57,14 72,73
FURTO 71,43 7143 7143 | 77,78 66,67 71,80 | 70,00 66,67 68,29 | 73,68 66,67 70,00
HOSPEDARIA 50,00 12,50 20,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 30,30 55,56 39,22 | 28,13 50,00 36,00 | 40,00 66,67 50,00 | 33,33 50,00 40,00
LOC_DE_ENSINO 66,67 83,33 74,07 | 87,50 58,33 70,00 | 60,00 75,00 66,67 | 59,26 66,67 62,75
LOC_DE_LAZER 70,00 70,00 70,00 | 55,07 76,00 63,87 | 68,52 74,00 71,15 | 63,79 74,00 68,52
MDI 61,54 76,19 68,09 | 67,44 69,05 6824 | 51,61 76,19 61,54 | 5323 78,57 63,46
OUTROS_MEIOS_TRANSP 60,00 82,76 69,57 | 64,87 82,76 72,73 | 84,62 75,86 80,00 | 70,00 72,41 71,19
TERRENO 75,00 69,23 72,00 | 69,23 69,23 69,23 | 69,23 69,23 69,23 | 69,23 69,23 69,23
TRANSP_ALT 75,00 87,93 80,95 | 89,83 91,38 90,60 | 80,00 89,66 84,55 | 80,95 87,93 84,30

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 22 — Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF com fine tuning para os rétulos
majoritarios
Modelo BLSTM-CREF - Parte 1
Rotulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F; P R F; P R F; P R Fy P R Fy

ADF 74,76 82,63 78,50 | 83,92 87,90 85,86 | 84,65 90,00 8725 | 86,67 8895 87,79 | 81,59 86,32 83,89
AMEACA 72,88 56,21 63,47 | 8542 53,60 6586 | 85,71 58,82 69,77 | 76,58 55,56 64,39 | 82,35 54,90 65,88
BICICLETA 83,33 66,33 73,86 | 94,37 6837 79,29 | 89,74 7143 79,55 | 91,46 76,53 83,33 | 93,15 69,39 79,53
CARRO 81,22 67,80 73,90 | 8498 76,70 80,62 | 81,77 66,53 73,36 | 81,61 77,12 79,30 | 84,50 71,61 77,52
COMPARSA 5293 75,19 62,13 | 76,13 66,27 70,86 | 72,20 68,67 70,39 | 75,779 67,73 71,53 | 73,20 6541 69,08
EMPRESA 73,40 69,00 71,13 | 67,26 76,00 71,36 | 63,93 78,00 70,27 | 62,41 83,00 71,25 | 64,34 83,00 72,49
ESTAB_COMERCIAL 73,08 57,14 64,14 | 67,86 7143 69,60 | 70,59 72,18 71,38 | 65,77 73,68 69,50 | 69,17 69,17 69,17
ESTAB_PUBLICO 87,50 86,73 87,11 | 94,50 91,15 92,79 | 89,19 87,61 88,39 | 8500 90,27 87,55 | 87,07 89,38 88221
LOC_DE_EMB_DESEMB 80,23 82,14 81,18 | 91,36 88,10 89,70 | 86,59 84,52 85,54 | 84,44 90,48 87,36 | 85,71 78,57 81,99
LOC_DE_RES 82,09 88,71 85,27 | 82,09 88,71 8527 | 86,89 8548 86,18 | 88,71 88,71 88,71 | 85,25 83,87 84,55
MOTO 82,26 89,79 85,86 | 88,89 90,14 89,51 | 89,58 90,85 90,21 | 86,24 90,49 88,32 | 89,32 88,38 88,85
OBJ_SUB 75,71 84,47 79,85 | 81,85 85,61 83,69 | 77,71 86,67 81,94 | 84,35 83,49 83,92 | 79,08 8522 82,03
OUTROS_LOC 62,90 6047 61,66 | 6949 63,57 6640 | 76,80 74,42 7559 | 69,78 75,19 72,39 | 62,50 73,64 67,62
ROUBO 90,83 95,85 93,27 | 96,10 96,54 96,32 | 93,99 97,24 95,58 | 94,62 97,24 9591 | 94,62 97,24 9591
SIMULACRO 86,71 74,25 80,00 | 82,39 70,06 75,73 | 87,22 69,46 7733 | 88,11 7545 81,29 | 84,93 74,25 79,23
TRANSEUNTE 83,33 76,92 80,00 | 84,85 86,15 85,50 | 90,32 86,15 88,19 | 90,16 84,62 87,30 | 89,06 87,69 88,37
USO_FORCA_FISICA 60,98 43,10 50,51 | 76,32 50,00 60,42 | 6539 58,62 61,82 | 7500 62,07 67,93 | 76,19 55,17 64,00
VEIC_GRANDE 67,37 73,56 70,33 | 80,49 75,86 78,11 | 80,90 82,76 81,82 | 80,00 73,56 76,65 | 77,38 74,71 76,02
VIA 85,12 8729 86,19 | 87,43 8842 8792 | 91,98 90,68 91,32 | 91,83 92,09 91,96 | 91,59 86,16 88,79

Fonte: Elaborado pela autora.



Tabela 23 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF com fine tuning para os

rotulos majoritarios

Modelo BLSTM-CREF - Parte 2

Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F P R T, P R F P R F

ADF 85,79 82,63 84,18 | 9290 82,63 8747 | 90,17 82,11 8595 | 80,73 81,58 81,15
AMEACA 5393 67,32 59,88 | 73,83 51,63 60,77 | 56,60 58,82 57,69 | 62,41 57,52 59,86
BICICLETA 86,59 7245 78,89 | 92,11 7143 8046 | 9143 6531 76,19 | 79,52 67,35 7293
CARRO 79,41 68,64 73,64 | 81,95 71,19 76,19 | 79,69 64,83 71,50 | 80,21 6525 71,96
COMPARSA 66,58 68,58 67,57 | 65,81 70,56 68,10 | 6835 64,89 66,58 | 62,70 70,99 66,59
EMPRESA 73,45 83,00 77,93 | 75,776 75,00 7538 | 67,54 77,00 71,96 | 7423 72,00 73,10
ESTAB_COMERCIAL 62,76 68,42 6547 | 6691 6993 6838 | 60,81 67,67 64,06 | 64,23 66,17 65,19
ESTAB_PUBLICO 85,25 92,04 88,51 | 83,19 87,61 85,35 | 78,30 89,38 8347 | 81,10 91,15 85,83
LOC_DE_EMB_DESEMB 81,52 89,29 8523 | 84,88 8691 85,88 | 84,27 89,29 86,71 | 77,90 88,10 82,68
LOC_DE_RES 76,39 88,71 82,09 | 80,00 90,32 84,85 | 87,30 88,71 88,00 | 74,60 75,81 75,20
MOTO 84,37 91,20 87,65 | 82,58 90,14 86,20 | 82,69 90,85 86,58 | 87,37 90,14 88,74
OBJ_SUB 79,56 81,37 8046 | 77,54 82,43 7991 | 77,30 81,18 79,19 | 76,09 82,47 79,15
OUTROS_LOC 65,56 76,74 70,71 | 72,36 68,99 70,64 | 65,15 66,67 6590 | 6496 68,99 66,92
ROUBO 92,95 97,24 95,05 | 9524 96,77 96,00 | 94,61 97,01 9579 | 93,96 96,77 95,35
SIMULACRO 80,65 74,85 77,64 | 87,23 73,65 79,87 | 86,21 74,85 80,13 | 81,46 73,65 77,36
TRANSEUNTE 91,94 87,69 89,76 | 85,08 87,69 86,36 | 82,61 87,69 85,08 | 86,36 87,69 87,02
USO_FORCA_FISICA 56,90 56,90 56,90 | 72,00 62,07 66,67 | 60,66 63,79 62,19 | 62,96 58,62 60,71
VEIC_GRANDE 79,78 81,61 80,68 | 70,53 77,01 73,63 | 79,76 77,01 78,36 | 72,63 79,31 75,82
VIA 88,73 88,98 83,86 | 90,17 88,14 89,14 | 90,31 89,55 89,93 | 8548 89,83 87,60

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 24 — Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF com fine tuning para os rotulos
minoritarios
Modelo BLSTM-CREF - Parte 1
Roétulos minoritarios WE do d FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F P R F P R F P R F P R F

AB 73,47 66,67 69,90 | 84,09 68,52 7551 | 74,55 7593 7523 | 9091 5556 6897 | 80,00 66,67 72,73
AMB_VIRTUAL 0,00 0,00 0,00 33,33 9,09 14,29 | 55,56 22,73 32,26 | 55,56 22,73 32,26 | 40,00 9,09 14,82
ESTAB_ESPORTIVO 23,08 60,00 33,33 | 66,67 40,00 50,00 | 50,00 20,00 28,57 | 50,00 40,00 44,44 | 100,00 40,00 57,14
ESTAB_MEDICO 57,14 33,33 42,11 66,67 33,33 4444 | 72,73 66,67 69,57 | 54,55 50,00 52,17 | 50,00 33,33 40,00
ESTAB_RELIGIOSO 100,00 33,33 50,00 | 100,00 66,67 80,00 | 100,00 66,67 80,00 | 100,00 66,67 80,00 | 66,67 66,67 66,67
ESTAC 50,00 25,00 33,33 | 83,33 62,50 71,43 | 100,00 12,50 22,22 | 100,00 37,50 54,55 | 75,00 37,50 50,00
EVENTO 0,00 0,00 0,00 50,00 33,33 40,00 | 50,00 33,33 40,00 | 25,00 33,33 28,57 | 100,00 33,33 50,00
FAVELA 87,50 50,00 63,64 | 100,00 35,71 52,63 | 85,71 42,86 57,14 | 100,00 50,00 66,67 | 100,00 50,00 66,67
FURTO 68,75 52,38 5946 | 7692 47,62 5882 | 68,75 5238 5946 | 86,67 6191 7222 | 7647 6191 6842
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 43,75 38,89 41,18 | 60,00 50,00 54,55 | 50,00 27,78 35,71 55,56 55,56 55,56 | 37,50 33,33 35,29
LOC_DE_ENSINO 59,09 54,17 56,52 | 85,00 70,83 7727 | 72,73 66,67 69,57 | 79,17 79,17 179,17 | 65,00 54,17 59,09
LOC_DE_LAZER 68,75 66,00 67,35 | 67,86 76,00 71,70 | 75,00 72,00 7347 | 69,64 78,00 73,59 | 69,64 78,00 73,59
MDI 69,05 69,05 69,05 | 68,57 57,14 6234 | 60,53 54,76 57,50 | 67,44 69,05 6824 | 60,47 6191 61,18
OUTROS_MEIOS_TRANSP 64,52 68,97 66,67 | 88,46 79,31 83,64 | 100,00 68,97 81,63 | 9565 7586 84,62 | 82,61 6552 73,08
TERRENO 72,73 61,54 66,67 | 75,00 69,23 72,00 | 75,00 69,23 72,00 | 60,00 69,23 6429 | 66,67 61,54 64,00
TRANSP_ALT 78,33 81,03 79,66 | 80,33 84,48 82,35 | 89,09 8448 86,73 | 80,95 87,93 84,30 | 80,95 87,93 84,30

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 25 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF com fine tuning para os

rétulos minoritarios

Modelo BLSTM-CREF - Parte 2

Rotulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P F, P R F, P R F,

AB 62,50 64,82 63,64 | 72,34 6296 67,33 | 9460 64,82 76,92 | 80,44 68,52 74,00
AMB_VIRTUAL 4444 18,18 2581 | 50,00 9,09 1539 | 4286 13,64 20,69 | 100,00 13,64 24,00
ESTAB_ESPORTIVO 100,00 40,00 57,14 | 7500 60,00 66,67 | 100,00 40,00 57,14 | 60,00 60,00 60,00
ESTAB_MEDICO 71,43 41,67 52,63 | 54,55 50,00 52,17 | 66,67 50,00 57,14 | 7143 41,67 52,63
ESTAB_RELIGIOSO 100,00 66,67 80,00 | 66,67 66,67 66,67 | 50,00 66,67 57,14 | 66,67 66,67 66,67
ESTAC 100,00 62,50 76,92 | 8333 62,50 71,43 | 8571 75,00 80,00 | 8571 75,00 80,00
EVENTO 33,33 33,33 33,33 | 50,00 33,33 40,00 | 100,00 3333 50,00 | 16,67 33,33 2222
FAVELA 58,33 50,00 53,85 | 100,00 57,14 72,73 | 100,00 35,71 52,63 | 87,50 50,00 63,64
FURTO 62,50 71,43 66,67 | 73,68 66,67 70,00 | 6500 6191 6342 | 6842 6191 65,00
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 47,37 50,00 48,65 | 44,44 4444 4444 | 41,18 38,89 40,00 | 53,85 38,89 45,16
LOC_DE_ENSINO 80,95 70,83 75,56 | 72,22 54,17 6191 | 6522 6250 63,83 | 8235 58,33 68,29
LOC_DE_LAZER 63,93 78,00 70,27 | 67,24 78,00 7222 | 63,64 70,00 66,67 | 7447 70,00 72,17
MDI 55,36 73,81 63,27 | 70,73 69,05 69,88 | 56,52 6191 59,09 | 58,33 66,67 62,22
OUTROS_MEIOS_TRANSP 67,86 65,52 66,67 | 9546 7241 8235 | 7692 6897 72,73 | 9500 6552 77,55
TERRENO 75,00 69,23 72,00 | 7500 69,23 72,00 | 81,82 6923 75,00 | 75,00 69,23 72,00
TRANSP_ALT 91,23 89,66 90,44 | 8947 87,93 88,70 | 89,09 8448 86,73 | 94,34 86,21 90,09

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 26 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL com fine tuning para os rétulos

majoritarios
Modelo BLSTM-CRF+DL - Parte 1
Rétulos majoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F P R F P R F P R F P R F,

ADF 73,79 80,00 76,77 | 82,38 83,68 83,03 | 82,01 81,58 81,79 | 77,73 86,32 81,80 | 84,62 81,05 82,80
AMEACA 43,08 36,60 39,58 | 58,41 43,14 49,62 | 68,22 57,52 6241 | 0,00 0,00 0,00 | 57,36 4837 52,48
BICICLETA 0,00 0,00 0,00 | 79,07 69,39 7391 | 80,90 7347 77,01 | 8523 76,53 80,65 | 83,33 66,33 73,86
CARRO 65,43 52,12 58,02 | 81,59 82,63 82,11 | 82,22 62,71 71,15 | 75,777 72,88 74,30 | 84,62 83,90 84,26
COMPARSA 71,81 53,56 61,36 | 70,97 71,76 71,36 | 75,42 65,84 70,30 | 69,66 73,31 71,44 | 7432 67,81 70,92
EMPRESA 52,52 73,00 61,09 | 69,09 76,00 72,38 | 64,71 77,00 70,32 | 60,77 79,00 68,70 | 66,38 77,00 71,30
ESTAB_COMERCIAL 55,56 6391 59,44 | 67,42 6692 67,17 | 5833 73,68 65,12 | 6690 72,93 69,78 | 68,35 71,43 69,85
ESTAB_PUBLICO 90,10 80,53 85,05 | 87,72 88,50 88,11 | 81,90 84,07 8297 | 78,13 88,50 82,99 | 84,87 89,38 87,07
LOC_DE_EMB_DESEMB 68,27 84,52 75,53 | 80,46 83,33 81,87 | 81,18 82,14 81,66 | 85,06 88,10 86,55 | 72,45 84,52 78,02
LOC_DE_RES 70,77 74,19 72,44 | 8947 8226 8571 | 55,68 79,03 6533 | 83,33 88,71 8594 | 8525 83,87 84,55
MOTO 79,50 88,73 83,86 | 8520 91,20 88,10 | 87,97 90,14 89,04 | 88,93 87,68 88,30 | 87,08 90,14 88,58
OBJ_SUB 78,67 82,71 80,64 | 78,57 88,55 83,26 | 80,06 84,86 82,39 | 80,04 86,94 83,35 | 79,19 8698 82,90
OUTROS_LOC 53,79 60,47 56,93 | 75,00 7442 74,71 | 67,38 73,64 70,37 | 74,05 75,19 74,62 | 56,77 68,22 61,97
ROUBO 94,77 96,08 9542 | 9249 96,54 94,48 | 94,58 96,54 95,55 | 92,04 9585 93,91 | 93,58 9747 95,49
SIMULACRO 0,00 0,00 0,00 | 89,71 73,05 80,53 | 84,03 7246 77,81 | 71,08 70,66 70,87 | 64,29 70,06 67,05
TRANSEUNTE 0,00 0,00 0,00 | 77,14 83,08 80,00 | 78,08 87,69 82,61 | 68,42 80,00 73,76 | 84,38 83,08 83,72
USO_FORCA_FISICA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 44,78 51,72 48,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VEIC_GRANDE 62,65 59,77 61,18 | 7449 8391 7892 | 79,31 7931 7931 | 78,16 78,16 78,16 | 65,79 86,21 74,63
VIA 83,61 86,44 85,00 | 89,39 90,40 89,89 | 89,49 93,79 91,59 | 91,81 91,81 91,81 | 89,27 89,27 89,27

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 27 —Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL com fine tuning
para os rotulos majoritarios

Model BLSTM-CRF+DL - Parte 2

Rétulos majoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

ADF 83,33 7895 81,08 | 80,30 83,68 81,96 | 79,25 8842 83,58 | 82,05 84,21 83,12
AMEACA 7748 56,21 65,15 | 77,66 47,71 59,11 | 76,47 50,98 61,18 | 75,00 50,98 60,70
BICICLETA 86,05 75,51 8044 | 79,12 7347 76,19 | 83,772 7347 78,26 | 67,93 7347 70,59
CARRO 79,24 61,44 69,21 | 84,18 63,14 72,16 | 76,55 73,31 74,89 | 81,82 57,20 67,33
COMPARSA 70,03 66,78 68,37 | 71,43 68,24 69,80 | 69,20 67,12 68,15 | 72,41 64,89 68,45
EMPRESA 69,16 74,00 71,50 | 69,64 78,00 73,59 | 66,13 82,00 73,21 | 63,08 82,00 71,30
ESTAB_COMERCIAL 61,15 72,18 66,21 | 60,67 6842 64,31 | 68,66 69,17 6891 | 66,19 69,17 67,65
ESTAB_PUBLICO 71,13 89,38 79,22 | 80,00 88,550 84,03 | 91,59 86,73 89,09 | 87,18 90,27 88,70
LOC_DE_EMB_DESEMB 73,53 89,29 80,65 | 84,27 89,29 86,71 | 71,57 86,91 7850 | 82,35 83,33 82,84
LOC_DE_RES 72,86 82,26 77,27 | 68,06 79,03 73,13 | 6506 87,10 74,48 | 64,10 80,65 71,43
MOTO 88,37 93,66 90,94 | 8846 89,09 88,77 | 85,76 89,09 87,39 | 83,93 90,14 86,93
OBJ_SUB 80,75 83,06 81,89 | 8045 80,35 8040 | 81,47 83,65 82,55 | 77,77 83,57 80,57
OUTROS_LOC 7391 6589 69,67 | 67,50 62,79 65,06 | 70,44 62,79 66,39 | 73.87 63,57 68,33
ROUBO 95,02 96,77 95,89 | 9548 97,24 96,35 | 9440 97,01 95,68 | 94,64 97,70 96,15
SIMULACRO 89,47 71,26 7933 | 8561 71,26 77,78 | 9426 68,86 79,59 | 85,51 70,66 77,38
TRANSEUNTE 0,00 000 0,00 [ 000 000 0,00 | 000 0,00 000 | 0,00 0,00 0,00
USO_FORCA_FISICA 0,00 0,00 0,00 | 36,67 5690 44,60 | 19,23 43,10 26,60 | 0,00 0,00 0,00
VEIC_GRANDE 80,68 81,61 81,14 | 72,00 82,76 77,01 | 81,71 77,01 79,29 | 72,04 77,01 74,44
VIA 90,52 8898 89,74 | 89,43 8842 838,92 | 8428 92,37 88,14 | 8329 9294 8785

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 28 —Parte 1: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL com fine tuning para os rétulos

minoritarios
Modelo BLSTM-CRF-+DL - Parte 1
Rétulos minoritarios WE do dominio FastText GloVe Wang2Vec Word2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F, P R F,

AB 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
AMB_VIRTUAL 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
ESTAB_ESPORTIVO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
ESTAB_MEDICO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
ESTAB_RELIGIOSO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
ESTAC 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
EVENTO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
FAVELA 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
FURTO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
HOSPEDARIA 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
INST_FINANCEIRA 0,00 0,00 000 | 571 2222 9,09 | 24,14 3889 29,79 | 0,00 000 0,00 | 820 27,78 12,66
LOC_DE_ENSINO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
LOC_DE_LAZER 44,44 64,00 5246 | 53,85 84,00 65,63 | 66,04 70,00 67,96 | 63,38 90,00 74,38 | 70,18 80,00 74,77
MDI 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 |3833 54,76 45,10 | 0,00 0,00 0,00
OUTROS_MEIOS_TRANSP 0,00 0,00 0,00 | 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 [ 0,00 000 0,00
TERRENO 0,00 0,00 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
TRANSP_ALT 30,71 74,14 4343 | 83,64 7931 8142 | 0,00 000 000 | 5790 7586 65,67 | 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 29 — Parte 2: resultados dos modelos BLSTM-CRF+DL com fine tuning para os rotulos

minoritarios
Model BLSTM-CRF+DL - Parte 2
Rétulos minoritarios ConcatFastText ConcatGloVe ConcatWang2Vec ConcatWord2Vec
P R F, P R F, P R F, P R F,

AB 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
AMB_VIRTUAL 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
ESTAB_ESPORTIVO 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
ESTAB_MEDICO 0,00 000 000 [ 000 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
ESTAB_RELIGIOSO 0,00 000 000 [ 000 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
ESTAC 0,00 0,00 000 | 000 000 0,00 | 000 0,00 0,00 | 000 0,00 0,00
EVENTO 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
FAVELA 0,00 0,00 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 1395 4286 21,05
FURTO 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
HOSPEDARIA 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
INST_FINANCEIRA 37,04 5556 44,44 | 24,00 3333 2791 | 30,00 33,33 31,58 | 19,05 44,44 26,67
LOC_DE_ENSINO 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 0,00 000 000 | 0,00 0,00 0,00
LOC_DE_LAZER 53,17 84,00 65,12 | 55,39 72,00 62,61 | 66,67 76,00 71,03 | 70,00 70,00 70,00
MDI 0,00 000 000 [ 0,00 000 000 | 57,14 66,67 61,54 | 0,00 0,00 0,00
OUTROS_MEIOS_TRANSP 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 000 000 0,00
TERRENO 0,00 0,00 000 | 000 000 0,00 | 000 000 0,00 | 000 0,00 0,00
TRANSP_ALT 52,22 81,03 63,51 | 63,24 74,14 68,25 | 61,64 77,59 68,70 | 58,90 74,14 65,65

Fonte: Elaborado pela autora.
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APENDICE C - VARIACOES DOS MELHORES MODELOS BLSTM-CRF E DO
SPACY NER POR ROTULO

As Tabelas 30 e 31 exibem os resultados dos melhores modelos BLSTM-CRF e do
spaCy NER detalhados por rétulo. As linhas representam um tipo de EN ligada a um modelo
(coluna), com os valores para as métricas Precision, Recall e Fi-score. Os resultados destacados
em negrito indicam os maiores valores para o F de acordo com o rétulo. Os valores em 0,00%

indicam que o modelo ndo reconheceu a entidade nomeada.

Tabela 30 — Resultados dos modelos BLSTM-CRF e spaCy NER para os rétulos majoritarios
Modelo BSLTM-CRF

Modelo

Rétulos majoritdrios spaCy NER CB-CCE Loss CRF Loss
FastText ConcatWang2Vec* Wang2Vec Wang2Vec*
P R F, P R F) P R F, P R F, P R F,

ADF 88,55 77,37 82,58 | 5342 90,53 67,19 | 77,21 87,37 8198 | 85,08 81,05 83,02 | 86,67 88,95 87,79
AMEACA 79,10 34,64 48,18 | 23,83 79,74 36,69 | 46,70 64,71 54,25 | 80,00 41,83 54,94 | 76,58 55,56 64,39
BICICLETA 89,66 79,59 8432 | 5746 7857 66,38 | 80,22 7449 77,25 | 88,31 69,39 77,71 | 91,46 76,53 83,33
CARRO 86,94 73,31 79,54 | 53,63 90,68 6740 | 78,11 77,12 77,61 | 85,17 7542 80,00 | 81,61 77,12 79,30
COMPARSA 78,79 61,55 69,11 | 4986 74,51 59,74 | 57,64 73,48 64,60 | 78,19 64,64 70,77 | 75,79 67,73 71,53
EMPRESA 87,18 68,00 76,40 | 28,53 87,00 4296 | 53,29 81,00 64,29 | 81,32 74,00 7749 | 62,41 83,00 71,25
ESTAB_COMERCIAL 86,84 74,44 80,16 | 3344 7820 4685 | 72,73 66,17 69,29 | 71,17 59,40 64,75 | 65,77 73,68 69,50
ESTAB_PUBLICO 90,10 80,53 85,05 | 27,51 92,04 42,36 | 87,93 90,27 89,08 | 78,99 83,19 81,03 | 85,00 90,27 87,55
LOC_DE_EMB_DESEMB 93,10 96,43 94,74 | 72,83 79,76 76,14 | 80,68 84,52 82,56 | 85,14 75,00 79,75 | 84,44 90,48 87,36
LOC_DE_RES 89,29 80,65 84,75 | 51,38 90,32 65,50 | 77,47 88,71 82771 | 83,64 74,19 78,63 | 88,71 88,71 88,71
MOTO 84,24 9225 88,07 | 68,24 96,83 80,06 | 79,64 92,25 8548 | 84,49 90,14 87,22 | 86,24 90,49 88,32
OBJ_SUB 86,87 8043 83,53 | 76,42 81,10 78,69 | 77,83 84,55 81,05 | 86,93 80,35 83,51 | 84,35 83,49 83,92
OUTROS_LOC 77,78 70,54 73,98 | 30,95 90,70 46,15 | 74,60 72,87 73,73 | 66,88 79,85 72,79 | 69,78 75,19 72,39
ROUBO 95,37 94,93 95,15 | 79,10 96,77 87,05 | 93,96 96,77 9535 | 94,73 95,16 94,94 | 94,62 97,24 9591
SIMULACRO 94,55 62,28 75,09 | 4586 79,64 5821 | 87,18 81,44 84,21 | 83,33 6587 73,58 | 88,11 7545 81,29
TRANSEUNTE 89,83 81,54 8548 | 4833 89,23 62,70 | 87,50 86,15 86,82 | 94,12 73,85 82,76 | 90,16 84,62 87,30
USO_FORCA_FISICA 60,00 31,03 4091 | 16,93 74,14 27,56 | 3543 77,59 48,65 | 71,88 39,66 51,11 | 75,00 62,07 67,93
VEIC_GRANDE 88,41 70,12 7821 | 48,70 86,21 6224 | 71,13 79,31 75,00 | 82,28 74,71 78,31 | 80,00 73,56 76,65
VIA 92,71 89,83 91,25 | 66,52 87,01 7540 | 83,80 93,50 8839 | 91,40 87,01 89,15 | 91,83 92,09 91,96

Fonte: Elaborado pela autora.
(*): Este simbolo indica que os modelos tiveram a camada das word embeddings pré-treinadas atualizada durante
o treino.

Tabela 31 — Resultados dos modelos BLSTM-CRF e spaCy NER para os rétulos minoritarios
Modelo BSLTM-CRF

Modelo
Rétulos minoritarios spaCy NER CB-CCE Loss CRF Loss
FastText ConcatWang2Vec* Wang2Vec Wang2Vec*
P R F, P R F, P R F; P R F, P R F,

AB 100,00 75,93 86,32 | 42,70 70,37 53,15 | 7091 7222 71,56 | 86,11 5741 68,89 | 90,91 5556 6897
AMB_VIRTUAL 36,36 18,18 2424 | 18,33 50,00 26,83 | 71,43 22,73 34,48 | 80,00 18,18 29,63 | 5556 22,73 32,26
ESTAB_ESPORTIVO 100,00 40,00 57,14 | 0,00 0,00 0,00 | 36,36 80,00 50,00 | 0,00 0,00 0,00 | 50,00 40,00 44,44
ESTAB_MEDICO 37,50 50,00 42,86 | 2500 66,67 36,36 | 8571 50,00 63,16 | 75,00 50,00 60,00 | 54,55 50,00 52,17

ESTAB_PUBLICO 90,10 80,53 85,05 | 27,51 92,04 4236 | 87,93 90,27 89,08 | 78,99 83,19 81,03 | 85,00 90,27 87,55
ESTAB_RELIGIOSO 100,00 66,67 80,00 | 50,00 66,67 57,14 | 66,67 66,67 66,67 | 100,00 33,33 50,00 | 100,00 66,67 80,00

ESTAC 100,00 12,50 22,22 | 55,56 62,50 58082 | 85,71 75,00 80,00 | 0,00 0,00 0,00 | 100,00 37,50 54,55
EVENTO 33,33 3333 3333 | 7,69 3333 12,50 | 16,67 33,33 2222 | 50,00 33,33 40,00 | 2500 3333 28,57
FAVELA 100,00 57,14 72,73 | 28,57 28,57 28,57 | 81,82 64,29 72,00 | 83,33 35,71 50,00 | 100,00 50,00 66,67
FURTO 75,00 42,86 54,55 | 3585 90,48 51,35 | 70,00 66,67 6829 | 8333 2381 37,04 | 86,67 6191 72,22
HOSPEDARIA 0,00 0,00 0,00 | 0,00 000 0,00 | 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

INST_FINANCEIRA 57,14 44,44 50,00 | 26,00 72,22 38,24 | 40,00 66,67 50,00 | 50,00 33,33 40,00 | 55,56 55,56 55,56
LOC_DE_ENSINO 100,00 66,67 80,00 | 53,85 87,50 66,67 | 60,00 7500 66,67 | 62,07 7500 6793 | 79,17 79,17 79,17

LOC_DE_LAZER 71,43 70,00 70,71 | 44,05 74,00 5522 | 68,52 74,00 71,15 | 78,26 72,00 75,00 | 69,64 78,00 73,59
MDI 44,44 66,67 5333 | 26,61 78,57 39,76 | 51,61 76,19 61,54 | 70,37 4524 55,07 | 6744 69,05 68,24
TERRENO 88,89 61,54 72,73 | 56,25 69,23 62,07 | 69,23 69,23 69,23 | 83,33 3846 52,63 | 60,00 69,23 64,29
TRANSP_ALT 98,04 86,21 91,74 | 3926 91,38 54,92 | 80,00 89,66 84,55 | 90,39 81,03 8546 | 80,95 87,93 84,30

Fonte: Elaborado pela autora.
(*): Este simbolo indica que os modelos tiveram a camada das word embeddings pré-treinadas atualizada durante
o treino.
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