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RESUMO

A identificagdo de informacdes importantes facilita a andlise de documentos, como registros
criminais. A Secretaria de Seguranca Publica e Defesa Social do Ceara divulga, mensalmente,
suas estatisticas separadas por indicadores criminais, para 0 acompanhamento do progresso da
criminalidade e da violéncia. Um dos principais indicadores é o de Crimes Violentos Letais
e Intencionais (CVLI), que t€m relatérios didrios divulgados com informagdes importantes.
A extracdo de informagdes relevantes utiliza uma técnica de Processamento de Linguagem
Natural chamada Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER do inglés Named Entity
Recognition), que consiste em localizar e classificar entidades nomeadas em textos. Os modelos
NER normalmente sao baseados em redes neurais convolucionais ou recorrentes. Porém, os
Transformers estdo se tornando um novo paradigma da NER. O modelo Transformer facilita a
paralelizac@o durante o treinamento, com isso, permite o treinamento em conjuntos de dados
maiores do que era possivel antes de ser introduzido. A partir disso, foram desenvolvidos
sistemas pré-treinados, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
treinado com um enorme conjunto de dados de linguagem geral, e pode ser ajustado para tarefas
especificas de linguagem, como NER. Este trabalho propde a produ¢do de um modelo NER
utilizando dados estratificados, capaz de reconhecer entidades nomeadas em textos CVLI, com o
modelo Transformer pré-treinado em portugués. O modelo obteve bons resultados, a métrica

FI-score obteve o valor de 71,44% e a Acurécia Balanceada de 66,73%, superando os baselines.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural. Reconhecimento de entidade nomeada.

Redes neurais. Aprendizagem profunda.



ABSTRACT

Identifying essential information makes it easier to analyze documents such as criminal records.
The Secretariat of Public Security and Social Defense of Ceard publishes monthly its statistics
separated by criminal indicators to monitor the progress of crime and violence. One of the main
indicators is the Lethal and Intentional Violent Crimes (CVLI in the Portuguese acronym), which
have daily reports released with important information. The extraction of relevant information
uses a Natural Language Processing technique called Named Entity Recognition (NER), which
involves locating and classifying named entities in texts. NER models are usually based on con-
volutional or recurrent neural networks. However, Transformers are becoming a new paradigm
of NER. The Transformer model facilitates parallelization during training, enabling training on
larger data sets than was possible before it was introduced. From this, pre-trained systems were
developed, such as BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), trained
with a massive set of general language data, and can be tuned for language-specific tasks, such
as NER. This work proposes the production of a NER model using stratified data, capable of
recognizing named entities in CVLI texts, with the Transformer model pre-trained in Portuguese.
The model obtained good results. The metric F1-score obtained the value of 71.44% and the

Balanced Accuracy of 66.73%, surpassing the baselines.

Keywords: Natural language processing. Entity named recognition. Neural network. Deep

learning.
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1 INTRODUCAO

A utilizagdo continua da tecnologia no dia a dia das pessoas permite que uma grande
quantidade de documentos seja gerada, tornando dificil acompanhar a quantidade massiva
de informacdes disponibilizadas (AIRES et al., 2017). E possivel extrair dados importantes
desses documentos utilizando a Extrag¢do da Informacao (EI), que € o processo de obtengao de
informacdo relevante (dados estruturados) com base em fontes que ndo sao interpretadas de
forma direta por mdquina, como textos (MAYNARD et al., 2016).

A EI objetiva identificar informacdes significativas de um documento, ou de uma
colecdo de documentos, com textos em linguagem natural. A identificacio destas informacdes
importantes torna a manipulacao e andlise dos documentos, de forma automdtica, mais fécil,
através de um grupo de padrdes e regras de extragcdo (COWIE; LEHNERT, 1996).

Através da EI, a andlise de documentos, como por exemplo, registros criminais é
facilitada. Com isso, s@o apresentadas mensalmente as estatisticas da Secretaria da Seguranca
Piiblica e Defesa Social do Ceard (SSPDS/CE) no site oficial!, separadas por indicadores
criminais, com o propdsito de acompanhar o progresso da criminalidade e da violéncia. Os dados
utilizados para a construcdo das estatisticas sdo oriundos da combinacgdo de diferentes fontes
(CEARA, 2020).

Dentre os principais indicadores criminais destas estatisticas, divulgados oficialmente
pela SSPDS/CE, estd o Crimes Violentos Letais e Intencionais (CVLI). O indicador CVLI retine
as categorias de homicidios dolosos/feminicidios, lesdes corporais e latrocinios. Outros exemplos
de indicadores criminais publicados pela SSPDS/CE sdo: Crimes Violentos Contra o Patrim6nio
(CVP), Apreensao de entorpecentes ou armas de fogo, Furto e Crimes Sexuais (CEARA, 2020).

Sdo divulgados relatdrios didrios das estatisticas de CVLI com informes cruciais,
como natureza do fato e tipo da arma utilizado pelo(s) agressor(es), além do nome da vitima.
Através da técnica de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER do inglés Named Entity
Recognition) é possivel extrair informacdes importantes desses documentos. O NER é uma
abordagem de Processamento de Linguagem Natural (PLN), que consistem em identificar
entidades nomeadas em um texto e classificd-las de acordo com rétulos pré-definidos, por
exemplo, localizagdo e nomes préprios (LI et al., 2020).

O NER € uma tarefa primordial na drea de EI e tem sido amplamente utilizado através

de métodos de Deep Learning (aprendizagem profunda), como aprendizagem supervisionada

U https://www.sspds.ce.gov.br/estatisticas-2-3/
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para classificar entidades como pessoa, lugar, organizagdo, ou ainda, doencgas e genes, em textos
em geral e resumos das dreas médicas e biologicas (CHINCHOR et al., 1993; SHEN et al.,
2017).

Existem inimeras abordagens com dominios diferentes onde o NER pode ser utili-
zado, embora haja dificuldade de adaptar um modelo NER para diversos idiomas e para dominios
que possuem mais categorias do que o conjunto padrao de rétulos (MA; XIA, 2014). O trabalho
de Fukuda et al. (1998) propde um método de extracdo de nomes de genes e de proteinas em arti-
gos publicados. Ja o trabalho de Ganti et al. (2008) enfoca o problema de categorizar entidades
extraidas em colecdes de documentos nao estruturados, analisando nao apenas o contexto do
documento local no qual as entidades ocorrem, mas toda a colecdo de textos. E o trabalho de
Liu et al. (2019) busca reconhecer e extrair corretamente entidades nomeadas, como nomes de
doencas, medidas médicas e terapias, a partir de dados de diagndstico médico online.

Deste modo, este trabalho visa a extracdo de informagdes importantes de textos de
boletins de ocorréncia de CVLI. Diferente dos trabalhos citados anteriormente, este trabalho
propoe a criagdo de um modelo NER de Deep Learning capaz de reconhecer entidades nomeadas
em textos de boletins de ocorréncia de CVLI utilizando dados estratificados e arquitetura

Transformer.

1.1 Objetivos

Nesta secdo, serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € produzir um modelo NER de Deep Learning
utilizando dados estratificados aptos a reconhecerem entidades nomeadas em textos CVLI

conforme rétulos preestabelecidos.

1.1.2  Objetivos especificos

e (Classificar os textos CVLI de acordo com as classes definidas no dominio criminal.
e Disponibilizar um modelo NER de Deep Learning na lingua portuguesa adaptado para o

contexto de boletins de ocorréncia utilizando BERT.
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o Identificar as melhores métricas para avaliar o desempenho do modelo.

e Comparar o desempenho entre diferentes modelos do estado da arte usados para tarefas

NER.

1.2 Organizacao

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 2 sdo
apresentados conceitos importantes para o entendimento deste trabalho. Os trabalhos relaciona-
dos com este trabalho sdo apresentados no Capitulo 3. No Capitulo 4 € abordada a metodologia
utilizada neste trabalho. O Capitulo 5 apresenta os resultados e, por fim, o Capitulo 6 apresenta

as conclusdes e trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos associados a este trabalho.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

A linguagem natural é uma das ferramentas mais complexas usadas pelos seres
humanos por vdrias razdes, por exemplo, para se comunicar com outras pessoas, para expressar
pensamentos, sentimentos, para fazer perguntas ou para dar instrug¢des. Portanto, € crucial que
os computadores possuam a capacidade de usar a mesma ferramenta para interagir efetivamente
com os seres humanos.

Esta € uma drea muito ativa no ambito da pesquisa e do desenvolvimento, logo, ndo
hd uma unica definicdo estabelecida que satisfaca a todos, mas existem alguns aspectos em
comum entre as defini¢des. Liddy (2001) define Processamento de Linguagem Natural como
sendo uma variedade de técnicas computacionais para analisar e representar textos que ocorrem
naturalmente, com o objetivo de obter processamento de linguagem semelhante ao humano para
uma variedade de tarefas ou aplicativos.

Geralmente, o processamento de linguagem natural utiliza algoritmos baseados em
aprendizado de maquina, que conseguem aprender e compreender a linguagem humana a partir de
dados de treinamento passados para o modelo. Existem varias tarefas de PLN como, por exemplo,
tokenizacdo, andlise de dependéncia, remog¢do de stopwords e reconhecimento de entidades
nomeadas (JACKSON; MOULINIER, 2007). O presente trabalho utilizara o reconhecimento de

entidades nomeadas para extracdo de entidades de textos criminais.
2.1.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER, sigla do termo em inglés Named
Entity Recognition) € a tarefa de El para identificar e classificar mengdes de locais, quantidades,
valores monetdrios, organizagdes, pessoas e outras entidades nomeadas em um texto (NADEAU;
SEKINE, 2007).

O principal propésito do NER € extrair as informagdes cruciais de todas as entidades
mencionadas no documento. E baseia-se em duas tarefas essenciais: primeiro a identificagdo dos
tokens em um texto e depois a classificagdo para alocar cada foken em uma categoria especifica

(SPECK; NGOMO, 2014). E possivel adaptar um modelo NER a um contexto especifico
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adicionando um conjunto de entidades nomeadas definidas, porém obter um 6timo desempenho
com esse modelo ainda é uma tarefa desafiadora (MA; XIA, 2014).

Exemplos de entidades nomeadas sdo nomes de organizagdes, pessoas e locais no
dominio geral; nomes de genes, proteinas, drogas e doengas no dominio biomédico. NER ¢é
o processo de localizagdo e classificagdo de entidades nomeadas no texto em categorias de
entidades predefinidas (LI et al., 2020).

Formalmente, dada uma sequéncia de tokens s = (wy,ws,...,wy), um modelo NER
produz uma lista de tuplas (I, Lena,t), onde cada tupla é uma entidade nomeada mencionada
em s. Aqui, lyqr € [1,N] € Iy € [1,N] sdo os indices inicial e final de uma meng¢@o de entidade
nomeada e ¢ € o tipo de entidade de um conjunto de categorias predefinido (LI et al., 2020). A
Figura 1 mostra um exemplo em que um sistema NER reconhece trés entidades nomeadas de
uma determinada frase.

Figura 1 — Exemplo do reconhecimento de entidades
nomeadas em uma frase

< wy, W3, Pessoa > Michael Jeffrey Jordan
< weg, We, Localizagdo > Brooklyn
< Wy, W1g, Localizagio > Nova York

ﬁ <Istarts Iend» t>

Named Entity Recognition

ﬁ § =< Wy, Wy, ..., WN >

Michael Jeffrey  Jordan nasceu no Brooklyn em Nova York
Wy W ws Wg W5 We Wy Wg W9 Wip Wiy

Fonte: Adaptado de Li e al. (2020)

NER nio atua apenas como uma ferramenta para extracdo de informacdes, mas
desempenha um papel essencial em uma variedade de tarefas de PLN, como compreensao de
texto, recuperacdo de informacao, resumo automdtico de texto, traducdo automatica. Com isso,
o presente trabalho faz o uso de uma ferramenta para tarefas de classificagdo NER, visando criar

um modelo NER para reconhecimento de entidades em textos CVLI.

2.2 Deep Learning

Deep Learning, também conhecido como Aprendizagem Profunda em portugués,
¢ uma subdrea do Aprendizado de Mdaquina e diz respeito a aprendizagem a partir de dados
utilizando camadas sucessivas de representacdes de dados. O Deep Learning emprega algoritmos

inspirados na estrutura e fun¢do do cérebro, denominados redes neurais artificiais (CHOLLET, ).
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Para processar informagdes, por exemplo, o Deep Learning utiliza camadas de
neurdnios matematicos em uma rede que possui uma camada de entrada (primeira camada),
uma camada de saida (iltima camada) e camadas ocultas (todas as camadas entre as camadas
de entrada e saida). Cada camada, normalmente, ¢ um algoritmo simples e uniforme contendo
um tipo de funcdo de ativacdo. A informacdo € passada através de cada camada, com a saida
da camada anterior fornecendo entrada para a proxima camada, como mostrado na Figura 2

(TALON, 2020).

Figura 2 — Arquitetura de uma rede de Deep Learning

Input layer Hidden layers Output layer
Fonte: Adaptado de Jain et al. (1996)

Nos ultimos anos, surgiram vdrias arquiteturas e modelos com diferentes combina-
coes de técnicas, como, por exemplo, drvores de decisdo, regressdo logistica e clustering, e estes
facilitaram a criacdo de arquiteturas de Deep Learning aplicadas a tarefas de reconhecimento de
entidades nomeadas que vém avan¢ando constantemente no estado da arte (SHEN ez al., 2017).

Dessa forma, o presente trabalho utiliza os modelos de Deep Learning de Redes
Neurais Convolucionais e BILSTM-CRF, ambos sao utilizados como baselines. E, por fim, o

modelo BERT, que é proposto neste trabalho.

2.3 Representacio textual

As entradas passadas para os modelos de Deep Learning sdo vetores (matrizes de
nimeros), pois os modelos sdo incapazes de processar strings em sua forma bruta. Entdo, ao
trabalhar com texto, a primeira tarefa € converter esse texto em nimeros para alimentar o modelo,
esse processo também € chamado de vetorizar o texto.

Existem vdrias estratégias para realizar a vetorizacdo dos textos, algumas delas sdo:
codificagdes one-hot, onde o texto é representado por uma matriz de valores bindrios. Cada

palavra € associada a um indice em um vetor com tamanho N, onde N € o tamanho do vocabulario
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(palavras sem repeticdes existentes no texto). O vetor € preenchido com 0, em todas as posicoes,
com excecao de um unico 1 no indice da palavra em questao. Por exemplo, a Figura 3 mostra a

codificacao one-hot do texto O gato deitou no tapete”:

Figura 3 — Exemplo de codifica¢io one-hot

O =1 0 0 0 O
gato = 0 1 0 0 O
deitou = 0 0 1 0 O
no = 0 0 0 1 0
tapete = 0 0 0 0 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Outra estratégia de vetorizagcdo € a de word embeddings, que sao representacoes
de palavras de forma vetorial, e basicamente, sao técnicas de identificacdo de semelhancas
entre palavras de um vocabuldrio, mapeadas em um espago vetorial (CHOLLET, ). Isso é feito
associando um vetor numérico a cada palavra em um dicionério, de forma que a distancia entre
quaisquer dois vetores captura parte da relacdo semantica entre as duas palavras associadas.

Os word embeddings fornecem uma maneira de usar uma representagdo eficiente e
densa, onde palavras semelhantes possuem uma codificacdo semelhante, enquanto os vetores
obtidos com a codifica¢do one-hot sdo esparcos. A Figura 4 mostra uma aplicacao real de word

embeddings em que os vetores representam a relacdo semantica entre géneros.

Figura 4 — Representacdo de word

embeddings
A
man
o - woman
+@
®.
king - @
queen

~—

Fonte: (DEVELOPERS, 2020)

2.4 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (do Inglés, Convolutional Neural Network (CNN))
€ um algoritmo de Deep Learning utilizado na drea de visdo computacional bastante eficaz no

reconhecimento e classificacdo de imagens, entretanto, vem sendo aplicada em problemas de
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PLN, como andlise e classificacdo de textos (TALON, 2020).

A CNN foi desenvolvida originalmente para analisar imagens e consiste basicamente
em aplicar filtros em uma imagem original, dada como entrada, para extrair propriedades visuais
que podem ser utilizadas para classificar essa imagem. Esses filtros sdo matrizes numéricas
utilizadas para evidenciar as caracteristicas visuais de uma pequena drea de uma imagem.

No entanto, Lopez e Kalita (2017) afirmam que as CNNs também tém se mostrado
eficazes para tarefas de classificacdo de frases e para capturar semelhancas em modelos de
vinculacdo de entidades. Em vez de pixels da imagem, a entrada para uma CNN, para tarefas
de PLN, é composta por frases ou documentos representados como uma matriz, onde cada
linha dessa matriz representa uma palavra de forma vetorial. A dimensionalidade da matriz vai
depender do tamanho da frase e da dimensionalidade dos vetores das palavras. A Figura 5 mostra
uma arquitetura de uma CNN que contém como exemplo de entrada a sentenca '/ like this movie

very much!”, tendo, a matriz de entrada, dimensionalidade 7 x 5.

Figura 5 — Arquitetura de uma CNN para classificacdo de sentengas

4 Funcéao de ativacéo

Convolugao 1-max Regularizagdo da
* v pooling fungao softmax nesta
v camada
3 tamanhos de regido: (2,3,4) 2 mapas de \
" caracteristicas
Matriz da frase 2 filtros para C;_ifla tamanho para cada 6 vetores 2 classes
7x5 de regido tamanho de univariados

totalizando 6 filtros regido concatenados para

formar um unico
vetor de
caracteristicas

like
this
movie

very
much

Fonte: Adaptado de Zhang e Wallace (2015)
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Na Figura 5, a rede recebe a matriz de entrada, em seguida, a segunda camada,
que contém 6 filtros, realiza uma convolucdo nesta matriz onde cada filtro gera mapas de
caracteristicas com comprimento varidvel. A proxima camada é executada em cada mapa gerado
na camada anterior, que é a camada /-max pooling e gera um vetor de caracteristicas para a
penultima camada, que € a camada softmax. Essa camada recebe o vetor de caracteristicas como
entrada e utiliza-o para classificar a frase, que neste caso, € uma classificacio bindria, entdo tem
dois estados de saida possiveis (ZHANG; WALLACE, 2015).

Dentre as principais vantagens de utilizar CNN com textos estd a versatilidade das
arquiteturas das redes neurais, além de ser uma rede que ajuda a lidar com as palavras fora do
vocabulério de uma tarefa NER, portanto, este trabalho faz uso de uma CNN com o objetivo de

classificar entidades em textos CVLI, como baseline.

2.5 Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

Redes Neurais Recorrentes (do Ingl€s, Recurrent Neural Networks (RNN)) sdo
essenciais para tarefas de NLP. LSTM € uma variacdo de RNN e € capaz de classificar, processar
e prever séries temporais com intervalos de tempo indeterminado (TALON, 2020).

As redes neurais tradicionais ndo tém capacidade de guardar informagdes, € isso
dificulta suas aplicagdes na resolucio de diversos problemas. As RNNs sdo redes com ciclos que
possibilitam a persisténcia das informagdes. A Figura 6 mostra uma rede neural feedforward
padrdo, que € o tipo mais comum de rede neural em aplica¢des préticas, e uma RNN, lado a lado
para comparagcdo. Ambas as redes tém apenas uma camada oculta. A camada de entrada (x), a

camada oculta (h) e a camada de saida (y) sdo vetores que contém muitas unidades.

Figura 6 — Comparacdo entre uma rede neural feedforward padrao e

uma RNN
A standard Recurrent
feedforward o neural
network network

Fonte: Raschka e Mirjalili (2017)



24

Uma RNN ndo garante que todo o estado da sequencia seja levado a préxima camada.
Portanto, os modelos RNN nio sdo adeptos da modelagem de conexdes de longo prazo do
passado. Uma rede LSTM, que € uma modificacdo da RNN, tem um estado que atua como sua
memoria e internamente, esse estado decide o que manter, ou ndo, na memoria. Esses tipos de
unidades sdo muito eficientes na captura de dependéncias de longo prazo (HUANG et al., 2015).

A Figura 7 mostra a célula de uma rede LSTM.

Figura 7 — Célula de uma rede LSTM

A 4

Fonte: Adaptado de Greff et al. (2016)

Uma rede LSTM pode remover ou adicionar informagdes ao estado da célula através
de portdes. Os portdes sdo divididos em trés: de entrada, que serve para atualizar o estado da
célula, de saida, que decide de forma condicional o que imprimir na memoria, e de esquecimento,
que decide quais informagdes devem ser descartadas ou mantidas, representados respectivamente
por i, o e f na Figura 7. Cada um desses portdes calculam uma ativacdo de uma soma ponderada
usando uma fungao de ativagdo, por exemplo a sigmoid.

A Figura 8 mostra um modelo de uma rede LSTM aplicada ao problema de NER
dada como entrada a frase "EU rejects German call”. Na Figura, as caixas na parte inferior
formam a camada de entrada, que s@o representadas por palavras de uma frase em um problema
de NER, as caixas tracejadas com cantos arredondados representam células LSTM, que formam
a camada oculta da rede, e a camada de saida sdo as caixas na parte superior da figura, que
classifica cada palavra dada como entrada com Outros (O), ou um dos quatro tipos de entidade:

Pessoa (PER), Local (LOC), Organizacao (ORG) e Diversos (MISC).
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Figura 8 — Rede LSTM aplicada ao problema de NER
B-ORG 0] B-MISC (0]

Zaa

forward Eg

N

EU rejects German call
Fonte: Huang et al. (2015)

2.5.1 Redes Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Nas redes neurais LSTM (unidirecionais), as informacdes fluem apenas de trds para
frente como mostrado na Figura 8, ja nas redes BILSTM a informacao flui de tras para frente,
como também de frente para trds. Esta bidirecionalidade dos dados faz com que este tipo de
rede possa compreender melhor o contexto. Com a rede BiLSTM ¢ possivel fazer uso eficiente
de recursos passados (por meio de estados avancgados) e recursos futuros (por meio de estados
anteriores) por um periodo de tempo especifico (SHARFUDDIN et al., 2018).

Este tipo de rede utiliza duas camadas de LSTM, uma camada € responsavel pelos
estados passados e a outra € responsavel pelos estados futuros, como ilustrado na Figura 9, com
o mesmo exemplo de NER mostrado na Figura 8. Desta forma, o presente trabalho fard o uso de

uma rede BiLSTM para tarefas de classificagdo NER em textos CVLI, também como baseline.

Figura 9 — Rede BiLSTM aplicada ao problema de NER
B-ORG o B-MISC [¢]

forward

EU rejects German call

Fonte: Huang et al. (2015)
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2.6 Arquiteturas de decodificadores de rétulos

O decodificador de rétulos € o estdgio final em um modelo NER. Ele pega representa-
coes dependentes do contexto como entrada e produz uma sequéncia de rétulos correspondentes
a sequéncia de entrada.

A Figura 10 mostra duas arquiteturas de decodificadores de rotulos: Multilayer
Perceptron (MLP) + camada Softmax e Conditional Random Field (CRF). Muitos modelos NER
usam uma camada CRF como o decodificador de rétulo, é a escolha mais comum (LI ef al.,
2020).

Figura 10 — Decodificadores de rétulos
(a) MLP+Softmax (b) CRF

R

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

2.6.1 MLP+Softmax

Um Perceptron é um classificador linear, um algoritmo simples destinado a realizar a
classificagc@o bindria. J4 um Multilayer Perceptron (MLP) € uma rede neural artificial composta
por mais de um Perceptron. E € composto por uma camada de entrada, uma camada de
saida, e entre elas, um numero arbitrario de camadas ocultas que sdo o verdadeiro mecanismo
computacional do MLP (TALON, 2020).

O NER ¢, em geral, formulado como um problema de rotulagem de sequéncia. Com
um MLP e uma camada Softmax como a camada decodificadora de rétulo, a tarefa de rotulagem
de sequéncia € lancada como um problema de classificagdo multi-classe. O rétulo para cada
palavra € predito independentemente com base nas representagdes dependentes do contexto (LI

et al., 2020).
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2.6.2 Conditional Random Field (CRF)

Conditional Random Field (CRF) é um método de modelagem estatistica constante-
mente aplicado em reconhecimento de padrdes e aprendizado de mdquina. Muitos modelos de
NER baseados em Deep Learning usam uma camada CRF como o decodificador de rétulo, por
exemplo, no topo de uma camada BiILSTM (ZHENG et al., 2015).

O CRF tem sido muito utilizado em tarefas de NER pelo fato de ser capaz de receber
sequéncias de elementos e definir uma classe para cada elemento. Para tarefas de classificacdo de
sequéncia € importante considerar as correlagdes entre as classes nas vizinhangas e decodificar em
conjunto a melhor sequéncia de classes para uma determinada sentenca de entrada (LAFFERTY
et al.,2001).

Dessa forma, o uso de CRF para tarefas NER é importante, pois ele maximiza a
probabilidade de acontecer uma classificacao que faca sentido, ja que leva em consideragao as

sequéncias de classes fornecidas pelo conjunto de treino.

2.7 Transformer

O Transformer € uma rede neural com arquitetura encoder-decoder baseada em um
mecanismo de aten¢do que aprende as relacdes contextuais entre palavras em um texto. A rede
recebe uma sequéncia de palavras como entrada, codifica-as em representacdes nas camadas de
atencdo e as decodifica em palavras novamente (VASWANI et al., 2017).

O mecanismo de atencdo calcula a pontuacdo de uma palavra em relacio as demais
em uma sequéncia, assim, ele determina o quanto o modelo deve focar em cada posicao da
sequéncia ao codificar uma certa palavra. E a autoaten¢do, € um mecanismo de atengdo que
relaciona diferentes posicoes de uma dnica sequéncia para computar uma representacao da
sequéncia, a ideia € de codificar um token como a soma ponderada de seu contexto. (VASWANI
etal., 2017).

A Figura 11 mostra a arquitetura dos componentes de uma rede Transformer. A rede
Transformer € dividida em dois componentes: encoder e decoder. O componente encoder é
composto por uma pilha de codificadores e cada um € dividido em duas subcamadas, a primeira
¢ um mecanismo de autoaten¢do, uma camada que ajuda o encoder a olhar para outras palavras
na frase de entrada conforme codifica uma palavra especifica, e a segunda € uma rede neural

feedforward (VASWANI et al., 2017). A autoateng¢do permite encontrar correlagdes entre
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diferentes palavras de entrada, indicando a estrutura sintética e contextual da frase.

Ja o componente decoder possui um pilha de decodificadores, que também sao
divididos em camadas. Ele possui as duas camadas do encoder, mas entre elas tem uma camada
de atenc¢do que faz o processamento dos dados recebidos da camada encoder (VASWANI et al.,

2017).

Figura 11 — Representacdo da arquitetura dos componentes encoder e decoder
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Fonte: Alammar (2018)

Alguns modelos Transformers foram treinados como modelos de linguagem e em
grandes quantidades de texto bruto de forma auto-supervisionada. Esses tipos de modelos
desenvolvem uma compreensao estatistica da linguagem em que foram treinados. Entdo, o
modelo geral pré-treinado passa por um processo chamado aprendizagem por transferéncia.
Durante esse processo, o modelo € ajustado de forma supervisionada em uma determinada tarefa.

Esse trabalho utiliza o modelo de linguagem BERT, explicado na Se¢do 2.8.

2.8 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) é um modelo de
representacio de linguagem projetado para pré-treinar representagcdes bidirecionais profundas de
texto nao rotulado, condicionando conjuntamente no contexto esquerdo e direito em todas as
camadas (DEVLIN et al., 2019).

O BERT ¢ baseado na arquitetura do modelo Transformer. Em sua forma original, o
Transformer inclui os dois mecanismos separados, um codificador e um decodificador. Como o
objetivo do BERT ¢é gerar um modelo de linguagem, apenas o mecanismo do codificador € usado.
Portanto, o BERT tem apenas codificadores Transformers empilhados uns sobre os outros.

Existem duas arquiteturas do modelo BERT que sdo diferenciadas pelo nimero

de camadas Transformer, nimero de nucleos de atencdo e tamanho da camada oculta. O (1)
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BERTgAsE contém 12 camadas Transformer, 12 nicleos de atencdo e tamanho 768 na camada
oculta, ja o (2) BERT arge contém 24 camadas Transformer, 16 nicleos e tamanho 1024 na
camada oculta (DEVLIN et al., 2019).

O treinamento de um modelo BERT envolve duas etapas: o pré-treinamento e o
fine-tuning, a Figura 12 mostra uma representacdo de cada uma das etapas, a esquerda, a etapa de
pré-treinamento (pre-training) e a direita, o fine-tuning. A primeira etapa € feita em duas tarefas:

Masked Language Model (Mask 1LM) e Next Sentence Prediction (NSP).

Figura 12 — Representacao da etapa de treinamento de um modelo BERT
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Pre-training Fine-Tuning
Fonte: Devlin et al. (2019)
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A tarefa Mask LM objetiva "mascarar” e prever a palavra mascarada levando em
conta o contexto das outras palavras ndo ocultadas. O BERT mascara cerca de 15% das palavras
de uma sentenca aleatoriamente. Para mascarar os fokens, € utilizado o simbolo [MASC] no lugar
do préprio token, entdo o modelo tenta predizer o foken original observando o contexto. Porém,
nem sempre as palavras “mascaradas” sdo substituidas pelo foken [MASC], o que acontece 80%
das vezes, outros 10% das vezes a palavra € substituida por outra palavra aleatoria e outros 10%
a palavra é mantida (DEVLIN et al., 2019).

J& a tarefa NSP recebe como entrada pares de sentencas (A, B), onde o modelo deve
identificar se uma determinada sentenca B pode ser considerada como subsequente a sentenca
A ou ndo. Isso € motivado pelo fato de que, para ter um bom desempenho em algumas tarefas,
o modelo precisa codificar relagcdes entre sentengas ou recorrer a informagdes que estdo além
do limite da frase (DEVLIN et al., 2019; PILEHVAR; CAMACHO-COLLADOS, 2020). Ao
escolher os pares de sentenga para cada exemplo, 50% das vezes as sentengas sao subsequentes e

50% das vezes B € uma sentenca aleatdria do corpus (DEVLIN et al., 2019).
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O BERT deu origem a varios modelos subsequentes, muitos dos quais sdo na verdade
variagdes do BERT original em termos do objetivo de treino ou do nimero de parametros
(PILEHVAR; CAMACHO-COLLADOQOS, 2020). O BERT pode ser ajustado e usado para
diferentes tarefas, como andlise de sentimentos, sistema de perguntas e respostas, reconhecimento
de entidades nomeadas, classificacdo de frases e outros, com apenas uma camada de saida
adicional.

O fine-tuning € o treinamento feito depois que um modelo foi pré-treinado. Para
realizar o fine-tuning, primeiro € adquirido um modelo de linguagem pré-treinado e, em seguida,
¢ realizado um treinamento adicional com um conjunto de dados especifico para a tarefa desejada.
O processo de fine-tuning € bem mais barato computacionalmente do que o pré-treinamento,
necessitando apenas de ajustes para se adaptar a tarefa. Usando BERT, um modelo NER pode
ser treinado alimentando o vetor de saida de cada token em uma camada de classificacdao que
prevé o rétulo NER. Com isso, o presente trabalho visa utilizar o modelo BERT pré-treinado na

lingua portuguesa ajustado para tarefas de NER no contexto de boletins de ocorréncia.

2.9 Estratificacao dos dados

A aprendizagem supervisionada requer dados de treinamento rotulados e, em pro-
blemas de classificagdo, para cada amostra dos dados € atribuida uma classe. Na classificagdo
bindria, que normalmente € usada para discutir o desequilibrio de classes, existem amostras
de dados de dois grupos e esse desequilibrio ocorre quando uma classe contém signitivamente
menos amostras do que a outra classe (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019). Pode ser muito
dificil para um modelo aprender com esses conjuntos de dados desequilibrados.

Segundo Li ef al. (2019) muitas tarefas de PLN enfrentam o grave problema de
desequilibrio de dados. Esse desequilibrio resulta em discrepancia da etapa de teste e de
treinamento. Sem equilibrar os rétulos, o processo de aprendizagem tende a convergir para um
ponto que inclina fortemente para a classe com o rétulo da maioria.

A estratificacdo de dados divide um conjunto de dados de modo que a proporcao de
exemplos de cada classe em cada subconjunto seja, aproximadamente, igual a do conjunto de
dados completo. Em tarefas de classificacdo de um unico rétulo para cada dado, os grupos sdao
diferenciados com base no valor do atributo alvo. Porém, em tarefas de aprendizagem multi-
rétulo para cada amostra, onde existem multiplas varidveis-alvo, o processo de estratificacio é

dificil de ser realizado (SECHIDIS et al., 2011).
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O scikit-multilearn € uma biblioteca Python para realizar a classificacdo de varios
rétulos e também permite a estratificacdo multi-rétulo, fornecendo uma distribui¢cdo bem equi-
librada dos rétulos (SZYMANSKI; KAJDANOWICZ, 2017). A biblioteca sera utilizada no

presente trabalho para auxiliar no processo de estratificacdo dos dados rotulados.

2.10 Human in the Loop

Yu et al. (2015) afirmam que embora tenha havido um progresso notdvel no desem-
penho dos algoritmos de Deep Learning, avangos estdo faltando na construcao do conjunto de
dados. Os modelos mais atuais tendem a ser gananciosos por dados, porém, grandes conjuntos
de dados de treinamento rotulados, caros e tediosos de produzir, s3o necessarios para otimizar
milhdes de parametros nesses modelos. Os conjuntos de dados disponiveis estdo rapidamente se
tornando desatualizados.

Para melhorar o treinamento dos algoritmos foi desenvolvida a técnica Human in the
Loop que melhora o aprendizado de modelos de Deep Learning ampliando o esforco humano
através de um esquema de rotulagem parcialmente automatizado, aproveitando o aprendizado
profundo com humanos no ciclo (YU et al., 2015).

O Human in the Loop descreve o processo de quando um sistema € incapaz de
resolver um problema e precisa de intervenc@o humana para fornecer melhores resultados, seja
em etapas de treinamento ou testes de desenvolvimento de algoritmos. Tradicionalmente, os
humanos rotulam dados para treinamento de um modelo, esses dados sdo considerados de alta
qualidade, e assim, o algoritmo aprende a tomar decisdes a partir desses dados.

O Human in the Loop faz parte da ferramenta Human Named Entity Recognition
with Deep Learning (HNERD), na qual modelos de Deep Learning aprendem com o auxilio de

acoes humanas nos dados, e, portanto, serd utilizado neste trabalho.

2.11 Métricas de avaliacido

Os sistemas NER sdo geralmente avaliados comparando suas saidas com anotacdes
humanas. As métricas de avaliagdo informam o grau de acerto nas tarefas de NER. Este trabalho
utilizard quatro métricas de avaliacdo empirica que sdo amplamente utilizadas para a avaliacao
da performance de sistemas PLN sdo elas: Precision, Recall, F1-score e e Acuricia Balanceada.

Essas métricas sdo formuladas através das seguintes varidveis (SAMMUT; WEBB, 2011):
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o TP (True Positive): Indica que o termo € corretamente identificado e recebe a classificacao
correta.

e FP (False Positive): Quando um termo que ndo pertence a determinado rétulo, € classificado
como tal.

e FN (False Negative): Indica que o termo de um determinado rétulo ndo € classificado

como tal.
2.11.1 Precision

Precision refere-se a porcentagem dos resultados do sistema que sao reconhecidos
corretamente. E a razdo entre os termos identificados corretamente (True Positive) e a soma dos
termos True Positive e False Positive, definida pela Equacgao 2.1.

TP

Precision = ———— 2.1)
TP+FP

2.11.2 Recall

Recall refere-se a porcentagem do total de entidades corretamente reconhecidas pelo
sistema. Indica com que frequéncia o classificador estd encontrando exemplos de uma classe. E a
razao entre os termos True Positive e a soma dos termos True Positive e False Negative, definida
pela Equacao 2.2.
TP

Recall = ——— (2.2)
TP+FN

2.11.3 F1I1-Score

Média harmonica das métricas Precision e Recall, definida pela Equacdo 2.3. Essa
métrica combina o Precision € o Recall de modo a trazer um nimero Unico que indique a
qualidade geral do modelo e trabalha bem até com conjuntos de dados que possuem classes
desproporcionais.
precision X recall

Fl1-Score =2 x — (2.3)
precision + recall
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2.11.4 Acurdcia Balanceada (AB)

A Acuricia Balanceada (AB) € uma métrica que ndo € influenciada pelo desbalance-
amento das classes, visto que ela é calculada de forma a ponderar os valores de uma métrica para
cada rétulo utilizando como peso a quantidade de exemplos do rétulo (MOSLEY, 2013).

A AB € definida como a média do Recall obtido em cada rétulo na Equagao 2.4,
onde a quantidade total de rétulos do conjunto R € representado por IR| e o valor de Recall

obtido do rétulo r € indicado por Recall(r).

| R
= W Z Recall(r) (2.4)

r=1

AB
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresenta os trabalhos relacionados com o presente projeto e sua relacdo
com o trabalho proposto. O trabalho presente na Secdo 3.1, apresenta uma arquitetura de rede
neural de deep learning capaz de resolver o problema de Desambiguacdo de Rétulos. J4 o
trabalho presente na Secao 3.2 utiliza o0 modelo BERT para treinamento com textos da Lingua
Portuguesa.

A Secdo 3.3 apresenta um framework que aproveita o poder dos modelos de lingua-
gem pré-treinados (por exemplo, BERT) para melhorar o desempenho de previsdo de modelos
NER. Ja o trabalho presente na Secdo 3.4, se trata de um framework que permite o usudrio
realizar algumas tarefas de classificacao.

O trabalho da Sec¢do 3.5 propde um framework para facilitar a extracdo de entidades
nomeadas em boletins de ocorréncias. A Secdo 3.6 apresenta o trabalho que propde um modelo
NER apto a reconhecer entidades nomeadas em textos de roubos. Por fim, na Secdo 3.7 € feita

uma comparacao entre os trabalhos relacionados e este trabalho conforme quatro atributos.

3.1 Novel Approach for Label Disambiguation via Deep Learning

Silva et al. (2019a) propde uma arquitetura de rede neural livre de bases de conheci-
mento, recursos especificos de idioma (por exemplo, diciondrios geograficos, tags de parte da
fala) ou recursos artesanais (por exemplo, padrdes de ortografia de palavras e de capitalizagdo)
capaz de resolver um problema chamado de Desambiguacdo de Rétulos.

O modelo precisa lidar com a desambiguacgdo de rétulo ou de classe em relacao ao
contexto da sentenca, pois um modelo pode classificar duas entidades diferentes em uma mesma
classe se ambas possuirem ortografias semelhantes.

O trabalho de Silva et al. (2019a) utiliza uma rede neural chamada Char-BLSTM-
CREF, que € composta por uma rede neural BILSTM e CRF e assemelha-se com o presente

trabalho pelo fato de ambos gerarem um modelo NER de Deep Learning para textos criminais.

3.2 Portuguese Named Entity Recognition using BERT-CRF

No trabalho de Souza et al. (2019) foram treinados modelos Portuguese BERT e
empregado uma arquitetura BERT-CREF para a tarefa NER na lingua portuguesa, combinando as

capacidades de transferéncia do BERT com as previsoes estruturadas de CRF. Foram avaliadas
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diversas arquiteturas neurais utilizando modelos BERT para a tarefa NER em portugués e
comparacdes de estratégias de treinamento baseadas em recursos e em fine-tuning.

Este trabalho assemelha-se com o de Souza et al. (2019) pelo motivo de ambos
utilizarem o BERT com textos em portugués, porém, os conjuntos de dados e dominio sdo

diferentes.

3.3 BOND: BERT-Assisted Open-Domain Named Entity Recognition with Distant Supervi-

sion

O trabalho de Liang et al. (2020) propde uma estrutural computacional chamada
BOND, que uma abreviatura de BERT-Assisted Open-Domain Named Entity Recognition with
Distant Supervision, que aprende identificadores de entidade nomeadas precisos de supervisao
distante, que € usada para criar dados rotulados de uma forma (semi-) automética, e aproveita o
poder dos modelos de linguagem pré-treinados (por exemplo, BERT e RoBERTa) para melhorar
o desempenho de previsdo dos modelos NER.

A supervisdo a distancia € um esquema de aprendizagem em que um classificador é
aprendido a partir de um conjunto onde os dados de treinamento sdo rotulados automaticamente
com base em heuristicas ou regras. A supervisdo a distancia tornou-se o método padrao para
extracdo de relacoes (QIN et al., 2018).

Liang et al. (2020) propoem um algoritmo em dois estdgios: (I) o modelo de
linguagem pré-treinado € adaptado as tarefas NER usando rétulos distantes, o que pode melhorar
as métricas de recall e precision; (II) os rétulos distantes sdo eliminados e é proposta uma
abordagem de autotreinamento para melhorar ainda mais o desempenho do modelo.

O presente trabalho se assemelha com o de Liang et al. (2020) pelo fato de ambos
utilizarem o modelo BERT para reconhecimento de entidades nomeadas, porém utilizando
abordagens diferentes, este trabalho utiliza uma abordagem tradicional para NER, enquanto
o trabalho de Liang et al. (2020) utiliza uma abordagem de supervisdo a distancia para gerar

rétulos automaticamente.

3.4 [Improving Named Entity Recognition using Deep Learning with Human in the Loop

O trabalho de Silva et al. (2019b) propée o HNERD (abrevia¢do de Human Named

Entity Recognition with Deep Learning) que é uma estrutura interativa para auxiliar o usudrio nas
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tarefas de classificacdo NER, desde a criagdo de um grande conjunto de dados até a construgado /
manutencao de um modelo NER de Deep Learning.

A ferramenta possui uma arquitetura que considera dois tipos de usudrios: o revisor,
que atribui rétulos aos trechos dos textos que serdo usados pelo modelo. E o segundo tipo é o
cientista de dados, que executa acdes sobre os modelos de Deep Learning, como por exemplo
realizar o treinamento. A ferramenta incorpora modelos CNN de Deep Learning baseados no
framework spaCly.

O trabalho de Silva et al. (2019b) assemelha-se com o presente trabalho devido a
utilizacao de uma ferramenta que auxilia na classificacio NER. Além deste trabalho utilizar o

modelo CNN do framework spaCy como baseline.

3.5 Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Textos de Boletins de Ocorréncias

O trabalho de Aratjo (2019) é uma extensdo do trabalho de Silva et al. (2019b) e
propde o framework HNERD com o foco de tornar eficiente o processo de extracao de entidades
nomeadas em boletins de ocorréncias e também dois modelos NER, um utilizando o modelo
CNN proposto no framework spaCy e um modelo BiLSTM.

Foram construidos modelos para classes ambiguas e ndo ambiguas. Para classes ndo
ambiguas, o modelo CNN construido utilizando o framework spaCy teve um melhor desempenho
que o modelo BiLSTM, construido com a biblioteca Keras.

Ja para classes ambiguas, como € preciso obter informagdes do contexto no qual a
classe estd, a arquitetura do modelo CNN nao consegue extrair essas informacoes, fazendo com
que o modelo tivesse um desempenho ruim para o problema.

O trabalho de Araujo (2019) se assemelha com este trabalho pela geragdao de um
modelo CNN utilizando o framework spaCy. Além de o presente trabalho fazer o uso da

ferramenta HNERD, para realizar as classificacOes dos textos manualmente.

3.6 Aprendizado Profundo para Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Narrati-

vas de Roubos

O trabalho de Oliveira (2020) propde um modelo NER capaz de reconhecer entidades
nomeadas em textos de roubos, utilizando técnicas para o desbalanceamento dos dados e word

embeddings que representam as relacdes sintdticas e semanticas das narrativas de roubos. O
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modelo proposto no trabalho ¢ um modelo que tem como base a arquitetura de rede neural
BiLSTM-CRF.

Foram treinados 53 modelos BILSTM-CREF, variando a arquitetura dos modelos,
com adi¢cdo das word embeddings pré-treinadas, ajustadas ou ndo durante o treino, e utilizando
diferentes funcdes de loss, além de tratamento de palavras fora do vocabuldrio e técnicas para o
desbalanceamento de nivel arquitetural e dos dados.

O trabalho de Oliveira (2020) assemelha-se com o presente trabalho pela utilizacao
de um modelo BiLSTM-CREF, que sera utilizado como baseline neste trabalho, e também pela

utilizacdo de dados distribuidos de forma estratificada.

3.7 Analise comparativa

O Quadro 1 apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados com este
trabalho, destacando as principais semelhancas e diferencas entre eles de acordo com quatro
atributos: dominio do NER, conjunto de dados utilizado, rede neural utilizada, e se propde algum
framework.

Dos sete trabalhos relacionados listados, quatro sdo de dominio criminal, e o res-
tante tem dominio variado que consistem em textos de uma ampla variedade de fontes, como
conversagdo de transmissdo, transmissdo de noticias, noticias, revista, conversa por telefone e
texto da web.

O conjunto de dados utilizado nos trabalhos de Silva et al. (2019a), Silva et al.
(2019b) e Aratjo (2019) sdo documentos policiais com relatos de homicidios e no trabalho
de Oliveira (2020) sdo documentos policiais com relatos de roubos, enquanto os trabalhos de
OntoNotes 5.0 e Liang et al. (2020) utilizam os dados de CoNLL-2003, Twitter, OntoNotes 5.0
Wikigold e Webpage e o trabalho de Souza et al. (2019) utiliza o First HAREM e MiniHAREM.

O préximo atributo indica as redes neurais utilizadas em cada trabalho. Silva et al.
(2019a) e Oliveira (2020) utilizam rede uma BiLSTM e CRF. J4 o trabalho de Araujo (2019)
utiliza as mesmas redes em modelos separados. E Souza ef al. (2019) utiliza uma rede BERT-
CREF, enquanto Liang et al. (2020) utiliza apenas uma rede BERT. E por fim, o trabalho de Silva
et al. (2019b) utiliza uma rede CNN.

O 1ltimo atributo € relacionado a proposta de um framework. Apenas os trabalhos
de Liang et al. (2020), Silva et al. (2019b) e Aratjo (2019) propdem frameworks. O BOND

€ proposto por Liang et al. (2020) e o HNERD € proposto pelos outros dois trabalhos citados
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anteriormente.
O simbolo denotado por — no Quadro 1 significa que o trabalho nio possui o atributo

referente.

Quadro 1 — Comparacgdo entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.
Dominio do Conjunto de Rede neural Framework
NER dados utilizado proposto

Documentos policiais

Silva et al. (2019a) | Criminal . BiLSTM-CRF —

sobre homicidios
. First HAREM

Souza et al. (2019) | Variado ¢ MiniHAREM BERT-CRF —
CoNLL-2003, Wikigold,

Liang et al. (2020) | Variado OntoNotes 5.0, Twitter BERT BOND
e Webpage

Silva et al. (2019b) | Criminal Documentos policiais | HNERD

sobre homicidios
Documentos policiais

Aratjo (2019) Criminal . BiLSTM e CNN | HNERD
sobre homicidios

Oliveira (2020) Criminal Documentos policiais | g rvi crp —
sobre roubos

Trabalho proposto | Criminal Documentos policiais | pppr —

sobre CVLI

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota: O simbolo — denota que o trabalho ndo apresenta o referido atributo.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta secdo apresenta os passos necessdrios para a execugao deste trabalho e consiste
nas seguintes etapas: coleta de dados e definicao das classes, pré-processamento dos dados, em
seguida, treinamento das redes neurais, e por fim, andlise e explanacdo dos resultados. A Figura
13 mostra as etapas da metodologia e todas elas sdo descritas a seguir.

Figura 13 — Etapas do
desenvolvimento

p
Coleta de dados e definigdo

das classes
.

Pré-processamento dos
dados

Treinamento das redes
neurais

Analise e explanagéo dos
resultados

®

Fonte: Elaborado pela autora

4.1 Coleta de dados e definicao das classes

A primeira etapa consiste em extrair os textos CVLI da base de dados da SSPDS/CE.
Os textos sio coletados de Orgdos Governamentais do Estado do Ceard e sio dados que possuem
confidencialidade.

O préximo passo da primeira etapa € a defini¢ao das classes que sdo utilizadas na
Secdo 4.2, etapa de pré-processamento. As classes sdo usadas para identificar as entidades

nomeadas nos textos coletados.
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4.2 Pré-processamento dos dados

Apbs a coleta dos dados e com as classes definidas para a classificagdo dos textos,
com o auxilio da ferramenta HNERD, o conjunto de treino € criado a partir dos textos CVLI e
contém textos anotados no qual cada palavra ou sentenga dos textos possui uma classificacdo
com uma das classes definidas.

ApoOs a classificacdo, os dados sdo divididos em conjuntos de treino, validacao
e teste, de maneira estratificada utilizando a biblioteca scikit-multilearn, fazendo com que o
conjunto de dados seja dividido de forma que a propor¢ao de cada classe nos conjuntos de treino,
validagdo e teste sejam aproximadamente iguais a de todo o conjunto de dados (SZYMANSKI;

KAJDANOWICZ, 2017).

4.3 Treinamento das Redes Neurais

Os baselines utilizados para este trabalho foram treinados com os dados coletados
utilizando uma rede CNN, proposta pelo framework spaCy, e outro modelo utilizando a rede
BiLSTM-CREF, que é proposto em Oliveira (2020), com alguns ajustes. E por fim foi treinado

também o modelo BERT proposto pelo presente trabalho.

4.3.1 Modelo CNN

O spaCy é uma biblioteca de cédigo aberto para PLN, para treinamento da rede
convolucional, e oferece modelos de redes neurais para os idiomas inglés, alemao, espanhol,
portugués, frances, italiano, holand€s, além de suporte para uma NER multilingue (SPACY.IO,
2020).

Os modelos do spaCy sao estatisticos e cada decisdo tomada por eles € uma previsio,
que € baseada nos exemplos passados para o modelo durante o treinamento. Quando um novo
dado, sem classificacdo, é passado para o modelo, este fard uma previsdo. Os exemplos de
treinamento sdo processados em vdrias iteracoes e a cada iteracdo os dados sdo embaralhados,

garantindo que o modelo nao faca generalizagdes baseado na ordem dos dados.
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4.3.2 Modelo BiLSTM-CRF

O modelo BiLSTM-CRF tem uma camada de entrada, em seguida uma camada de
embedding, que fornece uma representagdo densa de palavras e seus significados relativos, depois
uma camada LSTM bidirecional e em seguida uma camada 7TimeDistributed, que é definida
como um wrapper que permite aplicar uma camada a cada fatia temporal de uma entrada. Por

fim, uma camada CRF, como camada de saida, para prever as classes.
4.3.3 Modelo BERT

Para o modelo BERT € possivel utilizar pesos pré-treinados disponiveis e usd-los
para ajustar o modelo para uma tarefa em um conjunto de dados especifico. Neste trabalho, é
utilizado o modelo pré-treinado em portugués (BERT base portuguese cased', que também é
conhecido como BERTimbau) para o processo de fine-tuning que utiliza a arquitetura BERTgASE.

A arquitetura do modelo é composta de um modelo pré-treinado BERT seguido de
uma camada linear com ativacio Softmax. A classificagdo final atribuida para cada token é dada
pelo rétulo que o modelo atribui maior probabilidade. A Figura 14 mostra o modelo BERT para

a tarefa NER.

Figura 14 — Representacdo do BERT para

NER
O B-PER O
2 =
L]
BERT
Ecls Es ES =

LI L
([CLS]] Tok 1 } Tok2] Tok N

18}

Single Sentence
Fonte: Devlin et al. (2019)

' Disponivel para download em https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert
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4.4 Analise e explanacao dos resultados

Ap0s o treinamento das redes, cada modelo aprendera sobre as classes presentes nos
textos do conjunto de treino e deverd prever as classes de cada entidade de um novo texto CVLI.
Para validar os modelos, um conjunto de textos (conjunto de teste) € passado como entrada para
cada modelo. Esses textos sdo utilizados para que os modelos possam identificar e classificar as
entidades nomeadas presentes e retornd-las, juntamente com os valores das métricas calculadas.

Os resultados serdo coletados e comparados através das métricas Precision, Recall
e Fl-score, definidas na Secdo 2.11, para cada classe e para uma avaliacdo de forma geral dos
modelos € utilizada a AB e a média ponderada dos resultados das métricas para cada classe.
Essas métricas foram escolhidas afim de avaliar a precisdo do modelo NER, dado que a avaliagdao
baseada nesses indicadores representa um papel central na estimativa de desempenho de sistemas

PLN (GOUTTE; GAUSSIER, 2005).
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na execucdo dos experimentos. Inicial-
mente, sdo descritos os processos de obtengdo e classificacao, estratificagdo e construgdo dos
modelos. Por fim, a vetorizacdo dos dados, treino dos modelos e os resultados obtidos.

As ferramentas utilizadas neste trabalho foram: a linguagem de programacao Python,
0 Google Colaboratory, para execugao dos experimentos, uma Graphics Processing Unit (GPU),
para treinar os modelos. Algumas bibliotecas também foram utilizadas, as principais sdo: scikit-
multilearning, para estratificacdo, spaCy, Keras e Transformers para treino dos baselines e

modelos e um framework em Python chamado segeval' para avaliacio dos modelos.

5.1 Obtencao e classificaciao dos dados

Inicialmente, foram obtidos um total de 1.094 textos CVLI da base de dados da
SSPDS/CE. Esses dados foram classificados manualmente utilizando um total de 29 classes.
Ap6s realizar uma explorag@o nos dados do dataset foram identificados 80 textos duplicados, que
foram excluidos, restando um total de 1.014 textos, do conjunto de dados original, que compdem
o conjunto de dados utilizado neste trabalho.

Além das 29 classes que j4 estavam sendo utilizadas nas classificacdes dos textos,
foram estabelecidas mais 2 classes pelos especialistas da SSPDS/CE, entdo foi definido um total
de 31 classes que foram utilizadas para classificar os textos do dataset.

Foi realizada uma nova classificagao dos dados, tomando como base as rotulagdes
que j4 existiam nos textos, e utilizando as 31 classes definidas. Para isso, foi criado um
modelo no framework HNERD, com o conjunto de dados do dataset que possuia apenas os
textos, juntamente com as classes estabelecidas para realizar o processo de anotacao das classes

manualmente para cada texto, utilizando a ferramenta.

5.2 Estratificacao dos dados

Ap0s a classificacdo dos textos, foi possivel notar que a disposi¢c@o das classes era
bastante desbalanceada, como mostra a Figura 15. O rétulo LOC € o que tem mais ocorréncias
(1.459), enquanto o rétulo FOLGA tem apenas 5 ocorréncias no dataset. Esse desbalanceamento

pode fazer com que o modelo ndo obtenha bons resultados, pois, apesar de os exemplos das clas-

' Disponivel em https://github.com/chakki-works/seqeval


https://github.com/chakki-works/seqeval
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ses de maior propor¢do serem classificados corretamente, com grande frequéncia, normalmente

os exemplos das classes de menor proporc¢ao nao sao classificados corretamente.
Foi realizada uma divisao estratificada no dataset, que foi separado em conjuntos de

treino, validacdo e teste. A estratificagdo foi realizada utilizando a biblioteca scikit-multilearn

para garantir a mesma proporc¢ao de classes nos conjuntos.

Figura 15 — Quantidade de ocorréncias de cada classe

Loc 1459
1196

VITIMA
ADF 1035
PER 1025
ORG 746
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 390
HOM 390
ACID_TRANSITO 155
EXECUCAO 153
MORTE_HOSP 150
AB 132
MAE_DA_VITIMA 123
PAI_DA_VITIMA 94
ACHAD_CAD 90
8 FONTE 86
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2 LATROC 42

UNID_PRISIONAL{ 33
LEG_DEFESA{ | 24
HOM_DOLOSO{ 24
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MORREU_DEPOIS { ' 16
INTER_POL {1 15
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~
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Fonte: Elaborado pela autora.

A biblioteca scikit-multilearn fornece uma implementacgao de estratificacdo iterativa
com o objetivo de proporcionar uma distribuicdo bem equilibrada de evidéncias de relagdes
dos rétulos (SZYMANSKI; KAJIDANOWICZ, 2017). A divis@o comeca com a verificagdo das
classes que possuem menos ocorréncias e vai seguindo a cada iteragao.

O incentivo do algoritmo de estratificacdo iterativa é: se rétulos que possuem menos
ocorréncias ndo forem examinados em prioridade, eles podem ser distribuidos de maneira
indesejada, e isso nao pode ser consertado em seguida. Por outro lado, com rétulos frequentes,
tem-se a chance posteriormente de modificar a distribuicao atual para o desejado, devido a
disponibilidade de mais exemplos (SECHIDIS et al., 2011).

Para a entrada da biblioteca scikit-multilearn, foi feita uma representacado vetorial
das classes gerando um vetor de 31 posi¢des para cada texto, onde cada posicao do vetor
representa uma classe com a quantidade de ocorréncias existentes na frase. E também foi feita
uma representacao vetorial dos textos, obtendo as palavras mais relevantes, com a tokenizacao,
remocado de caracteres especiais e stopwords. Por fim, foi feito o mapeamento vetorial das

palavras dos textos, através do vocabulédrio que foi construido com o conjunto das palavras
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sem repeticao do dataset, onde as palavras foram representadas pelo indice correspondente no
vocabuldrio.

A divisdo ficou da seguinte maneira: conjunto de treino com 70% dos dados (702
textos), conjunto de validacdo com 10% dos dados (108 textos) e o conjunto de teste com 20%
dos dados (204 textos). A Tabela 1 mostra a quantidade de ocorréncias e a propor¢ao da divisao
(indicada pelo nimero com o simbolo %) de cada classe nos conjuntos apds a divisdo estratificada

do dataset. Todos os conjuntos (treino, validacdo e teste) possuem exemplos dos 31 rétulos.

Tabela 1 — Quantidade de ocorréncias e proporc¢ao das classes na distribui¢ao dos dados estratifi-
cados

Conjuntos de dados

Classes Dataset _ Treino (%) Validacao (%) Teste (%)

ARMA_BRANCA 132 92 (69,70%) 14 (10,60%) 26 (19,70%)
ACHAD_CAD 90 64 (IL11%) 9 (10,00%) 17 (18,89%)
ACID_TRANSITO 155 114 (7355%) 14 (9.03%) 27 (17.42%)
ARMA_DE_FOGO 1035 728 (70.34%) 109 (10,53%) 198 (19,13%)
CONFLITO_PC 7 5 (7144%) 1 (1428%) 1 (14.28%)
CONFLITO_PM 3 10 (7692%) 1 (7,70%) 2 (15,38%)
DUPLO_HOM 21 15 (71,44%) 3 (14.28%) 3 (14.28%)
EXECUCAO 153 110 (71.90%) 13 (8.50%) 30 (19,60%)
FEM 20 16 (80,00%) 1 (5.00%) 3 (15.00%)
FOLGA 5 1 (20,00%) 2 (40,00%) 2 (40,00%)
FONTE 86 63 (1325%) 8 (9.30%) 15 (17.45%)
HOM_DOLOSO 24 17 (70.83%) 3 (1250%) 4 (16,67%)
HOM 300 278 (1128%) 37 (9.49%) 75 (19,23%)
INTER_POL 15 12 (80,00%) 1 (667%) 2 (13,33%)
LATROC 2 30 (7144%) 4 (952%) 8 (19,04%)
LEG_DEF_TER 10 7 (70,00%) 1 _(10,00%) 2 (20,00%)
LEG_DEFESA 24 18 (7500%) 1 (&17%) 5 (20,83%)
LES_CORPORAL 48 34 (10,83%) 6 (125%) 8 (16,67%)
LOC 1450 1069 (73.27%) 116 (7.95%) 274 (18.78%)
MAE_DA_VITIMA 123 87 (10,73%) 8 (6,50%) 28 (22,77%)
MORADOR_RUA 13 8§ (6154%) 1 (1.70%) 4 (30,76%)
MORREU_DEPOIS 16 10 (6250%) 2 (1250%) 4 (25,00%)
MORTE_HOSP 150 103 (68.67%) 17 (1133%) 30 (20,00%)
MOTIVACAO 2 15 (63.18%) 2 (9.09%) 5 (22.73%)
ORG 746 520 (69,70%) 72 (9.65%) 154 (20,65%)
PAL DA_VITIMA 94 67 (1128%) 7 (145%) 20 (21,27%)
PER 1025 727 (10.93%) 74 (1.22%) 224 (21,85%)
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 390 279 (71,54%) 36 (9.23%) 75 (19,23%)
TRIPLO_HOM 10 7 (70,00%) 1 _(10,00%) 2 (20,00%)
UNID_PRISIONAL 33 2 (66,67%) 3 (9,09%) 8 (24.24%)
VITIMA 1196 847 (70.82%) 103 (8.61%) 246 (20,57%)

Fonte: Elaborado pela autora.

5.3 Modelos implementados

Neste trabalho, foram treinados e avaliados trés modelos para NER: um modelo
CNN, um modelo BiLSTM-CRF, ambos considerados baseline para este trabalho, e um modelo

BERT.
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5.3.1 Modelo CNN

O spaCy apresenta um sistema de reconhecimento de entidade estatistica extrema-
mente rdpido, que atribui rétulos a sequéncias de fokens. E possivel adicionar novas classes e
atualizar o modelo com novos exemplos. Este trabalho atualiza o WikiNER, que € o modelo
pré-treinado em Portugués, do spaCy, na versdo v2.2.5, com os exemplos do conjunto de treino,
para utilizar como baseline.

Para a maioria das tarefas, o spaCy usa uma rede neural baseada na CNN com
alguns ajustes. Especificamente para NER € usada uma estrutura de quatro etapas: vetorizagao,
codificagdo, atencdo e predi¢do. Primeiro as palavras sdo alteradas para representacdes vetoriais,
e, dada uma sequéncia de vetores dessas palavras, a etapa de codificacdo calcula uma matriz de
frase, levando em considerag@o o contexto, utilizando uma CNN para codificacdo. A camada de
atencdo da CNN reduz a representacdo da matriz produzida pela etapa de codificacdo para um

unico vetor, que € passado para uma rede MLP+Softmax para predicao.
5.3.2 Modelo BiLSTM-CRF

Uma rede BiLSTM consiste em duas redes LSTM, a primeira leva a entrada na
direcdo para frente e a segunda leva a entrada para tras. Combinar as saidas das duas redes
produz um contexto que fornece informacdes sobre as amostras que cercam cada foken individual.
A saida do BiLSTM ¢ entdo alimentada para um CRF de cadeia linear, que pode gerar previsoes
usando este contexto aprimorado.

Este trabalho utiliza a arquitetura da rede BILSTM-CREF proposta em Oliveira (2020),
porém, sem a camada de funcao de loss. A rede € treinada e avaliada com os textos de boletins
de ocorréncias CVLI coletados e classificados, para que os resultados sejam utilizados como

baselines para comparacao com os resultados do modelo BERT proposto neste trabalho.
5.3.3 Modelo BERT

O modelo BERT pré-treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida
adicional para criar modelos de dltima gera¢do para uma ampla gama de tarefas, incluindo
NER. Quando o BERT ¢ ajustado em uma tarefa, o Transformer pré-treinado funciona como
um codificador, e, um classificador inicializado aleatoriamente € adicionado no topo do modelo.

No caso do NER, o classificador € simplesmente uma proje¢do do tamanho do estado oculto
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do token para o tamanho do conjunto de rétulos, com uma operagdo Softmax subsequente para
transformar as pontuagdes em probabilidades. O classificador de foken é compartilhado em todas
as posicoes. Os estados ocultos finais (a saida do Transformer) de cada token de entrada sao
alimentados para a camada de classificagdo para obter uma previsdo para cada roken.

Este trabalho utiliza o modelo BERT base portuguese cased”, que é um modelo
BERT pré-treinado para a lingua portuguesa, usando a arquitetura base (BERT-PTgasg). O
BERT para a lingua portuguesa foi pré-treinado em um corpus de portugués brasileiro, brWaC
(FILHO et al., 2018) (Brasilian Web as Corpus), que contém 2.68 bilhdes de tokens e conta com
um vocabuldrio de 29.794 tokens.

A Figura 16 mostra a arquitetura geral do modelo BERT-PTgasE para a tarefa de
NER proposto neste trabalho. O modelo recebe como entrada uma sequéncia de tokens e retorna

uma sequéncia de rétulos para cada token.

Figura 16 — Arquitetura geral do modelo BERT utilizado neste trabalho
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Fonte: Elaborado pela autora.

)

Como o tokenizador WordPiece divide algumas palavras em subpalavras, a previsao
de apenas o primeiro foken de uma palavra é considerada. Se um foken original for dividido
em varias WordPieces, todas as WordPieces serdo marcadas pelo classificador, mas apenas as
previsdes principais serdo incluidas no cdlculo da loss e na saida em tempo de execugao.

O modelo BERT-PTgasE foi criado e treinado para reconhecer entidades nomeadas
em textos CVLI, lidando com dados distribuidos de forma estratificada. O modelo foi criado

utilizando o spaCy v3.1, que interopera com a biblioteca Transformers® da Hugging Face. O

Disponivel em https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert

3 Disponivel em https://huggingface.co/transformers/
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treinamento nessa nova versao do spaCy € totalmente configurdvel e extensivel, e € possivel
definir modelos personalizados usando PyTorch, TensorFlow e outras bibliotecas (SPACY.IO,
2021). O modelo BERT-PTgasE, assim como outras configuracdes e hiperparametros para treinar

um pipeline, podem ser obtidos através do site do spaCy*.

5.4 Vetorizacao dos dados

As redes neurais possuem entradas de dados distintas. Ap0s a estratificagao dos
dados, os conjuntos foram vetorizados de acordo com cada entrada dos modelos.

O modelo CNN do framework spaCy recebe como entrada uma lista contendo tuplas
que possuem o texto e outra lista de tuplas com as informagdes sobre as classificacdes deste
texto. Essas classificagdes indicam as posicdes inicial e final da parte classificada no texto, bem
como qual a classe foi atribuida. O tipo de entrada de dados no modelo pode ser visualizado da
seguinte forma: array(texto, { entities’: [(posicao inicial, posicdo final, nome da entidade)]}).

Para os dados de entrada do modelo BiLSTM foi realizado um processo de tokeniza-
¢do, remogao de caracteres especiais € stopwords, antes da representacao vetorial e numéricas
dos textos, 0 mesmo processo feito para a entrada da biblioteca scikit-multilearn, explicado
na Secdo 5.2. O esquema de rotulagem utilizado foi o formato IOBES (também chamado de
BILOU), onde cada foken € previsto com uma fag indicada por B- (inicio), I- (dentro), E- (fim),
S- (tnico) de uma entidade nomeada com seu tipo, ou O-, indicando que o foken esta fora de
entidades nomeadas Por fim, foi aplicada a codificacdo one-hot nos rétulos.

E, por fim, o modelo BERT recebe como entrada uma sentenca e utiliza tokens
especiais para entender a entrada de forma correta: o tfoken especial, [CLS], € um token de
classificacio que € inserido no inicio da sequéncia, e o token [SEP] € inserido sempre no final de
uma sequéncia. E o token [PAD] € utilizado para preencher posi¢des. Nesse caso, o esquema de
rotulagem utilizado foi o formato BIO. O prefixo ”B” indica o inicio de uma entidade, o prefixo
”I” indica que o foken esta dentro de uma entidade, e a fag ”O” indica que o token ndo pertence a
nenhuma entidade.

O BERT utiliza a entrada de embeddings do WordPiece para tokens. Cada token da
entrada € mapeado para um embedding correspondente no vocabuldrio. As palavras ausentes no
vocabuldrio sdo quebradas em subpalavras e caracteres menores e € adicionado o simbolo ## nas

partes ndo iniciais de cada subpalavra, por exemplo, brin e ##car, como mostrado na Figura 17,

4 https://spacy.io/usage/training
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de forma que essas subpalavras e caracteres menores estejam presentes no vocabuldrio.

Figura 17 — Representacao dos fokens de um modelo BERT

['[CLS]', 'Meu', 'cachorro', 'gosta', 'de', 'brin', '##car', '[SEP]']

Fonte: Elaborado pela autora.

O BERT espera que cada frase comece com um token [CLS] e termine com um token
[SEP]. Esses tokens especiais ndo sdo particularmente relevantes para a tarefa NER, considerando
que a classificagado € feita por meio de fokens e os tokens especiais nao tém rétulo associado. No
entanto, eles devem ser incluidos para que a entrada de fine-tuning nao seja muito diferente da
entrada de pré-treinamento.

Juntamente com os embeddings de token, sao utilizados embeddings posicionais, que
contém informagdes sobre a posicao dos tokens na sequéncia, e embeddings de segmento, que
sdo uteis quando a entrada do modelo tem pares de frases, para cada token. Os embeddings finais
utilizados pela arquitetura do modelo BERT sdo a soma dos embeddings de tokens, embeddings
de posicdo, bem como embeddings de segmento. A Figura 18 demonstra como € a representacao

de entrada do BERT.

Figura 18 — Representacio da entrada de um modelo BERT
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Fonte: Devlin et al. (2019)

5.5 Avaliacao comparativa de NER com e sem estratificacao dos dados

Um possivel cendrio de experimentacao € a execu¢cdao de um modelo com dados
distribuidos de forma néo estratificada. Com isso, também foi realizada uma divisdo dos dados
rotulados de maneira ndo estratificada, com o objetivo de avaliar dois modelos, o primeiro que

utiliza textos separados de forma nio estratificada, ou seja, as classes estavam desproporcionais
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nos conjuntos de treino, validagdo e teste. E o segundo modelo que utiliza textos divididos de
maneira estratificada, garantindo a mesma proporc¢ao de classes nos conjuntos.

A divisao dos dados ndo estratificados (Tabela 2) ficou da seguinte maneira: conjunto
de treino com 70% dos dados (711 textos), conjunto de validacdo com 10% dos dados (101

textos) e o conjunto de teste com 20% dos dados (202 textos).

Tabela 2 — Quantidade de ocorréncias e proporcdo das classes na distribuicao dos dados nao
estratificados

Classes Conjuntos de dados

Dataset Treino (%) Validacao (%) Teste (%)
ARMA_BRANCA 132 80  (60,60%) 15 (11,36%) 37  (28,04%)
ACHAD_CAD 90 48  (53,33%) 9  (10,00%) 33 (36,67%)
ACID_TRANSITO 155 125  (80,64%) 23 (14,84%) 7 (4,52%)
ARMA_DE_FOGO 1035 764 (73,82%) 94 (9,08%) 177 (17,10%)
CONFLITO_PC 7 7 (100,00%) 0 (0,00%) 0 (0,00%)
CONFLITO_PM 13 12 (92,30%) 0 (0,00%) 1 (7,70%)
DUPLO_HOM 21 15 (71,43%) 1 (4,76%) 5 (23,81%)
EXECUCAO 153 121 (79,08%) 12 (7,84%) 20 (13,08%)
FEM 20 14 (70,00%) 0 (0,00%) 6 (30,00%)
FOLGA 5 1 (20,00%) 0 (0,00%) 4 (80,00%)
FONTE 86 53 (61,63%) 0 (0,00%) 33 (38,37%)
HOM_DOLOSO 24 18  (75,00%) 4 (16,67%) 2 (8,33%)
HOM 390 281 (72,05%) 46 (11,80%) 63  (16,15%)
INTER_POL 15 12 (80,00%) 0 (0,00%) 3 (20,00%)
LATROC 42 26  (61,90%) 3 (7,14%) 13 (30,96%)
LEG_DEF_TER 10 6  (60,00%) 0 (0,00%) 4 (40,00%)
LEG_DEFESA 24 13 (54,17%) 1 (4,16%) 10 (41,67%)
LES_CORPORAL 48 30 (62,50%) 2 (4,17%) 16 (33,33%)
LOC 1459 1072 (73,47%) 75 (5,14%) 312 (21,39%)
MAE_DA_VITIMA 123 86  (69,92%) 1 (0,81%) 36 (29,27%)
MORADOR_RUA 13 6 (46,15%) 2 (15,38%) 5 (38,47%)
MORREU_DEPOIS 16 15 (93,75%) 0 (0,00%) 1 (6,25%)
MORTE_HOSP 150 113 (75,33%) 9  (6,00%) 28  (18,67%)
MOTIVACAO 22 12 (54,55%) 0 (0,00%) 10 (45,45%)
ORG 746 556  (74,53%) 76  (10,19%) 114 (15,28%)
PAI_DA_VITIMA 94 64 (68,08%) 1 (1,07%) 29  (30,85%)
PER 1025 766 (74,74%) 64  (6,224%) 195 (19,02%)
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 390 259  (66,41%) 8 (2,05%) 123 (31,54%)
TRIPLO_HOM 10 8  (80,00%) 1 (10,00%) 1 (10,00%)
UNID_PRISIONAL 33 19  (57,57%) 3 (9,10%) 11 (33,33%)
VITIMA 1196 937 (78,34%) 103 (8,61%) 156 (13,05%)

Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 2 mostra a quantidade de ocorréncias e também a propor¢do em relagao
a divisdo (indicada pelo nimero com o simbolo %) de cada classe nos conjuntos dos dados
ndo estratificados. E possivel perceber que alguns rétulos ndo estio presentes no conjunto
de validagdo ou teste, evidenciando a desproporcionalidade das classes nos conjuntos quando
comparado com a distribui¢do da Tabela 1.

Os dados foram vetorizados e os modelos foram criados e treinados utilizando uma
CNN do framework spaCy com 100 épocas e as 31 classes. A Tabela 3 mostra a avaliagdo geral

dos modelos, onde é apresentada a média ponderada das métricas Precision, Recall e F1-score,
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além dos valores da Acuracia Balanceada de cada modelo.

Tabela 3 — Comparacao geral dos modelos

Métricas
Dados dos modelos Precision Recall FI1-score AB
Dados estratificados 64,76 62,03 63,20 34,41

Dados ndo estratificados 58,34 55,21 56,11 28,52

Fonte: Elaborado pela autora.

E possivel perceber na Tabela 3 que o modelo treinado com os dados estratificados
obteve melhores resultados em todas as métricas, com isso, este trabalho faz o uso dos dados
estratificados para o treinamento dos modelos seguintes. A Tabela 4 mostra os resultados das

métricas para cada classe dos dois modelos.

Tabela 4 — Resultados das métricas para cada classe dos modelos

Total de Modelos CNN
Classes ocorréncias Dados estratificados Dados nao estratificados
Precision  Recall F1-score Precision Recall FI-score

ARMA_BRANCA 132 94,12 76,19 84,21 86,96 62,50 72,73
ACHAD_CAD 90 36,36 23,53 28,57 53,85 21,21 30,43
ACID_TRANSITO 155 50,00 40,74 44,90 100,00 42,86 60,00
ARMA_DE_FOGO 1035 85,25 85,71 85,48 76,73 76,73 76,73
CONFLITO_PC 7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
CONFLITO_PM 13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
DUPLO_HOM 21 50,00 33,33 40,00 50,00 25,00 33,33
EXECUCAO 153 0,00 0,00 0,00 08,33 05,56 06,67
FEM 20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FOLGA 5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FONTE 86 93,33 93,33 93,33 96,38 93,94 95,38
HOM 24 85,51 84,29 84,89 83,33 75,00 78,95
HOM_DOLOSO 390 75,00 100,00 85,71 100,00 50,00 66,67
INTER_POL 15 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LATROC 42 60,00 37,50 46,15 0,00 0,00 0,00
LEG_DEFESA 24 50,00 20,00 28,57 0,00 0,00 0,00
LEG_DEF_TER 10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LES_CORPORAL 48 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LOC 1459 73,66 67,90 70,66 62,91 62,45 62,68
MAE_DA_VITIMA 123 62,50 55,56 58,82 69,23 75,00 72,00
MORADOR_RUA 13 50,00 33,33 40,00 0,00 0,00 0,00
MORREU_DEPOIS 16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MORTE_HOSP 150 0,00 0,00 0,00 18,18 07,41 10,53
MOTIVACAO 22 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ORG 746 69,48 75,89 72,54 37,98 47,12 42,06
PAI_DA_VITIMA 94 66,67 60,00 63,16 60,00 72,41 65,62
PER 1025 45,18 42,13 43,60 44,00 52,38 47,83
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 390 90,16 73,33 80,88 84,26 73,98 78,79
TRIPLO_HOM 10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
UNID_PRISIONAL 33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VITIMA 1196 61,96 63,92 62,93 58,42 40,69 47,97

Fonte: Elaborado pela autora.

Por ter poucos exemplos de alguns rétulos, houveram muitas classes que as métricas
tiveram valor zero em ambos 0s modelos. No modelo com os dados estratificados, 12 classes
ficaram com valor zero, e no modelo com os dados ndo estratificados, 14 classes tiveram valor
Zero.

Ja que os modelos nao foram efetivos nos resultados, entdo foi escolhido retirar os
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rétulos que possuem menos de 50 ocorréncias do dataset. Um total de 16 rétulos foram exclui-
dos: CONFLITO_PC, CONFLITO_PM, DUPLO_HOM, FEM, FOLGA, HOM_DOLOSO, IN-
TER_POL, LATROC, LEG_DEF_TER, LEG_DEFESA, LES_CORPORAL, MORADOR_RUA,
MORREU_DEPOIS, MOTIVACAO, TRIPLO_HOM e UNID_PRISIONAL. E as anotacdes
dessas classes foram removidas do conjunto de dados.

Embora mais da metade das classes tivessem sido retiradas, todas elas estao presentes
em apenas 22,98% dos textos, um total de 233 textos do total. Entdo, ao final do processo de reti-
rada dos rétulos com menos de 50 ocorréncias, restaram 15 rétulos utilizados nas classificagdes

do dataset.

5.5.1 Lidando com as classes majoritdrias

Ap6s a remogao das classificagdes, foi feita uma nova estratificagdo no dataset, ja
que os dados continuam desbalanceados. A nova estratificacdo manteve a mesma propor¢do dos
dados para os subconjuntos, 70% para treino (701 textos), 10% para validacdo (103 textos) e
20% para teste (210 textos). E a Tabela 5 mostra a quantidade de ocorréncias e a propor¢ao da
divisdo (indicada pelo nimero com simbolo %) de cada uma das 15 classe nos subconjuntos.

Tabela 5 — Quantidade de ocorréncias e proporc¢ao das 15 classes na distribuicdo dos dados
estratificados

Conjuntos de dados

Classes Dataset _ Treino (%) __ Validacao (%) Teste (%)

ARMA_BRANCA 132 80 (67.42%) 18 (13,64%) 25 (18,94%)
ACHAD_CAD 90 62 (68,89%) 11 (12.22%) 17 (18.89%)
ACID_TRANSITO 155 108 (69.68%) 14 (9.03%) 33 (21,29%)
ARMA_DE_FOGO 1035 725 (70,04%) 101 (9,76%) 209 (20,20%)
EXECUCAO 153 104 (67.97%) 15 (9.80%) 34 (22,23%)
FONTE 86 62 (72,10%) 8 (9.30%) 16 (18,60%)
HOM 390 270 (69,23%) 42 (10,77%) 78 (20,00%)
LOC 1459 1056 (7238%) 135 (9.25%) 2638 (1837%)
MAE_DA_VITIMA 123 81 (65.85%) 12 (9.75%) 30 (24,40%)
MORTE_HOSP 150 101 (67.33%) 14 (933%) 35 (2334%)
ORG 746 498 (66,16%) 74 (9.92%) 174 (23,32%)
PAL DA_VITIMA 94 67 (1127%) 9 (9.58%) 18 (19,15%)
PER 1025 699 (68.20%) 83 (8,10%) 243 (23,70%)
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 390 276 (10,77%) 34 (8,72%) 80 (20,51%)
VITIMA 1196 854 (71,40%) 129 (10,78%) 213 (17,82%)

Fonte: Elaborado pela autora.

A partir desses dados, com a remog¢do das classe minoritdrias, a nova estratificacdo e
vetorizacdo, os modelos foram treinados e avaliados utilizando as métricas Precision, Recall,

Fl-score e Acuracia Balanceada (AB).
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5.6 Resultados

A plataforma Google Colaboratory, também chamado de Colab, foi utilizada como
ambiente de desenvolvimento e implementacido das redes neurais deste trabalho. O Colab
€ uma plataforma voltada para a criacdo e execugdo de codigo em Python, diretamente do
navegador. Foi utilizado um ambiente de 35 GB de memoéria RAM para a execugao do modelo
BERT-PTgASE-

Os modelos do baseline foram treinados por 100 épocas cada. J4 o modelo BERT-
PTgasg foi treinado por 75 épocas com batch tamanho 128. Os valores de épocas de treinamento
dos modelos foram escolhidos analisando os valores de loss de cada modelo para os dados de
validacdo. A Figura 19 mostra os valores das perdas a cada 10 épocas de treino de cada modelo.

Figura 19 — Valores das losses obtidos nos treinamentos dos modelos
(a) CNN (b) BiLSTM-CRF
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Todos os modelos foram treinados e avaliados com o mesmo conjunto de dados
estratificado e as 15 classes. Os resultados obtidos a partir da avaliacio do modelo BERT-PTgasg
foram comparados com o modelo CNN e o modelo BiLSTM-CREF, escolhidos como baselines,
principalmente por serem modelos do estado da arte usados para tarefas NER.

A Tabela 6 exibe os resultados dos modelos BERT-PTgasg, CNN e BiLSTM-CRF
especificados pelas classes, utilizando as métricas Precision, identificado por P na tabela, Recall,
identificado por R e o F'I-score, identificado por F1.

Os maiores valores para a métrica F'/-score de acordo com cada classe foi marcado
em negrito e os valores em 0,00 indicam que o modelo ndo conseguiu reconhecer a entidade
nomeada. O modelo BERT-PTgasg obteve os melhores resultados da métrica F1-score para
a maioria das classes, com diferencas significativas quando comparado com os resultados dos

baselines.

Tabela 6 — Resultados do modelo BERT-PTgasg com os baselines para as 15 classes.

Baselines Modelo
Classes CNN BiLSTM-CRF BERT-PTgask
P R F1 P R F1 P R F1

ARMA_BRANCA 70,37 76,00 73,07 | 70,00 60,87 65,12 | 90,00 78,26 83,72
ACHAD_CAD 15,00 17,65 16,22 | 0,00 0,00 0,00 | 37,50 18,75 25,00
ACID_TRANSITO 40,00 30,30 34,48 | 12,50 30,30 17,70 | 51,72 45,45 48,39
ARMA_DE_FOGO 75,11 79,42 77,20 | 65,81 8235 73,16 | 65,55 8342 7341
EXECUCAO 7,14 588 645 | 09,84 17,65 12,63 | 36,36 35,29 35,82
FONTE 87,50 87,50 87,50 | 53,33 53,33 53,33 | 92,86 86,67 89,66
HOM 78,82 85,89 82,20 | 62,77 80,82 70,66 | 87,50 86,30 86,90
LOC 57,03 58,95 57,98 | 28,21 46,81 3520 | 69,50 76,60 72,87
MAE_DA_VITIMA 64,52 66,67 65,57 | 41,67 53,57 46,88 | 75,86 78,57 77,19
MORTE_HOSP 434 2,85 344 | 0496 17,65 07,74 | 25,64 2941 27,40
ORG 62,63 6551 64,04 | 45,40 49,07 47,16 | 70,59 74,53 72,51
PAI_DA_VITIMA 61,11 61,11 61,11 | 18,92 41,18 2593 | 78,95 88,24 83,33
PER 56,89 40,74 47,48 | 21,72 30,64 2542 | 70,99 66,47 68,66
POLICIAIS_DA_OCORRENCIA 83,11 80,00 81,52 | 39,80 51,32 44,83 | 81,25 68,42 74,29
VITIMA 63,10 61,03 62,05 | 28,19 29,12 28,65 | 75,86 84,62 80,00

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota: As letras P, R e F1 referem-se as métricas de avaliagdo Precision, Recall e FI-score, respectivamente.

O modelo BERT-PTgasE superou os baselines, reconhecendo boa parte das classes
de forma mais eficaz que o modelo CNN, e todas as classes com mais eficiéncia que o modelo
BiLSTM-CREF. E os resultados gerais mostrados na Tabela 7 comprovam que o modelo BERT-
PTgask teve melhor desempenho que os baselines.

A Tabela 7 mostra a avaliacao geral dos trés modelos, onde € apresentada a média
ponderada das métricas Precision, Recall e F1-score, além dos valores da Acurdcia Balanceada

de cada modelo. Os melhores valores obtidos para cada métrica estdo destacados em negrito.
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O modelo BERT-PTgasg obteve um aumento significativo em relacdo aos baselines.
Na métrica FI-score, teve um resultado de 6,98% a mais que o modelo CNN e de 31,84% a mais
que o modelo BiLSTM-CRF. Na métrica AB, teve um resultado de 12,09% a mais que o modelo
CNN e de 23,75% a mais que o modelo BiLSTM-CREF.

Tabela 7 — Comparacao geral do modelo BERT-PTgasg com os baselines

Modelos Métricas
Precision Recall FlI-score AB
CNN 65,62 63,62 64,46 54,64

BiLSTM-CRF 33,89 47,63 39,60 42,98
BERT-PTgasE 69,89 73,66 71,44 66,73

Fonte: Elaborado pela autora.

Considerando os resultados obtidos por classe e os resultados gerais, o modelo
BERT-PTgasg proposto neste trabalho obteve os melhores resultados, superando os valores das

métricas para quase todas as classes e no geral, em relagdo aos baselines.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O uso de Deep Learning vem sendo empregado em sistemas NER, gerando um
desempenho de ultima geracdo. Neste trabalho foi proposto um modelo NER para textos de
boletins de ocorréncia de CVLI, divididos de forma estratificada, e utilizando o BERT-PTgasE,
um modelo Transformer pré-treinado na lingua portuguesa. O modelo proposto conseguiu
reconhecer as 15 entidades nomeadas do dominio, de forma que o processo de extragdao de
informagdes importantes de textos CVLI se torne uma tarefa mais fécil, utilizando uma arquitetura
Transformer.

O BERT € uma boa base para obter resultados de ponta sobre NER, e o fine-tuning
para essa tarefa € relativamente simples de implementar. Este trabalho contribui com a utilizacao
de um modelo de representacdo de linguagem para a tarefa NER no dominio criminal.

Nos experimentos, foram feitas etapas de pré-processamento dos dados para a criag@o
dos conjuntos utilizados para treinar e avaliar o modelo. Além da divisao dos dados de forma
estratificadas entre esses conjuntos e também as etapas de treinamento e avaliacdo dos modelos
implementados.

Na etapa de avaliagdo, o modelo BERT-PTgasg proposto foi comparado com os
modelos CNN e BiLSTM-CREF, considerados baselines para este trabalho, e superou os valores
das métricas Precision, Recall e F1-score para quase todas as classes. Na avaliacdo geral, o
modelo proposto teve melhorias significativas para as métricas acima, com 69,89% de Precision,
73,66% de Recall € 71,44% F1-score e também para a Acurdcia Balanceada atingindo o valor de
66,73%. Esta ultima métrica teve ganhos entre 12,09% e 23,75%, em relagdo aos baselines.

Como trabalhos futuros pretende-se classificar mais textos utilizando todos os rétulos
e fazer o processo de fine-tuning para NER do modelo BERT pré-treinado em portugués com
os 31 rotulos iniciais. Também € possivel utilizar o BERT como word embeddings em outros
modelos, extraindo as representacdes de palavras geradas na etapa de pré-treinamento. Essa
abordagem € chamada feature-based, uma técnica de Transfer Learning. Devlin et al. (2019)
mostram os resultados do BERT nessa abordagem para NER, em uma rede BiLSTM, e as

representacoes geradas pelo BERT sdo acuradas mesmo sem o processo de fine-tuning.
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