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RESUMO

A extracédo de entidades nomeadas é a tarefa de recuperacéo de informacdes presen-
tes em um texto e de classificacdo dessas informagdes em categorias predefinidas,
tais como pessoas, empresas, locais, valores monetarios, porcentagens e datas. Di-
ante da grande quantidade de dados nao estruturados, por exemplo, documentos de
texto, postagens e e-mail, que sdo gerados a todo momento durante a utilizacdo dos
meios digitais, torna-se necessaria a criacao de ferramentas de mineracao de texto
que possibilitem a transformagéo de dados em informagé&o. Hoje grande parte dos mo-
delos que possuem acuracia acima de 90% no processo de extracao de entidades, sao
criados a partir do idioma inglés. Isso ocorre, em parte, devido a quantidade de dados
disponiveis para treinamento de um modelo, pois, para sua criacao, € necessario que
exista um conjunto de documentos que sdo, conhecidos como corpus, com trechos
de textos que possuam as anotagdes das entidades contidas. Hoje, parte dos corpora
publicos que existem na lingua portuguesa ndo possuem anotagdes. Sendo assim,
esta dissertacédo propde uma metodologia para a criagdo de um corpus anotado em
portugués para o reconhecimento de entidades nomeadas. O objetivo da metodologia
proposta é a criacdo de um corpus adequadamente anotado para treinar modelos no
reconhecimento de entidades nomeadas. Dessa forma, este trabalho visa aproximar a
acuracia de extracao de entidades nomeadas dos modelos encontrados na literatura
em outros idiomas que possuem resultados préximos a 90%. Acuracia é quantidade de
entidades corretas extraidas pelo modelo em relacao a quantidade total de entidades
existentes. Os resultados preliminares do modelo proposto neste trabalho mostram que
a utilizacdo de um conjunto de técnicas, como a limpeza e a padronizacdo dos dados
de treino e 0 uso de redes neurais recorrentes, permite chegar a 85,63% de acuracia. A
metodologia proposta abordada os aspectos da arquitetura implementada, bem como
a metodologia de testes do projeto. No projeto, sao utilizados corpora contendo trechos
de textos e anotacdes de palavras a partir noticias jornalisticas. As entidades extraidas
sao nomes proéprios do tipo Local, Pessoa e Organizacao.

Palavras-chave: Corpus; Extracao de Entidades Nomeadas; Redes Neurais Artificiais;
Processamento de Linguagem Natural; Recuperacéo da Informacgao.



ABSTRACT

The extraction of named entities is the task of retrieving information present in a text and
classifying it in predefined categories, such as people, companies, places, monetary
values, percentages and dates. In view of the large amount of unstructured data, such
as text documents, posts and e-mail, which are generated at all times during the use of
digital media, it is necessary to create text mining tools that enable the transformation
of data into information. Today, most of the models that have an accuracy above 90 %
in the entity extraction process, are the models created from the English language. This
occurs, in part, due to the amount of data available for training a model, since for its
creation it is necessary to have a set of documents, which are known as corpus, with
excerpts of texts that have the notes of the entities contained in them. Today, part of
the public corpora that exist in the Portuguese language have no notes. Therefore, this
dissertation proposes a methodology for creating a corpus in Portuguese annotated
for the recognition of named entities. The objective of the proposed methodology is to
create a properly annotated corpus to train models in the recognition of named entities.
Thus, the aim is to approach the accuracy of extracting named entities from the models
found in the literature in other languages that have results close to 90 %. Accuracy is
the number of correct entities extracted by the model in relation to the total number of
existing entities. The preliminary results of the model proposed in this work show that
the use of a set of techniques, such as the cleaning and standardization of training data
and the use of recurrent neural networks, is possible to reach 85.63 % accuracy. The
proposed methodology addressed aspects of the implemented architecture, as well as
the project’s testing methodology. The project uses corpus containing excerpts from
texts and annotations of words from journalistic news. The extracted entities are proper
names of the type Local, Person and Organization.

Keywords: Corpus; Extraction of named entities Artificial Neural Networks; Natural
Language Processing; Information Retrieval.
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1 INTRODUGAO

A recuperacéao de informacao (RI) surgiu a partir de esforcos para facilitar a
manipulacdo de dados em grandes bases (MOOERS, 1960). Mesmo com esforcos
empregados na area de recuperacao de informacao ainda existem grandes desafios
no que se refere ao processamento de linguagem natural (PLN). A extracao de in-
formacoes a partir de textos em portugués ainda constitui um campo de investigacao
aberto, devido a baixa acuracia no reconhecimento de entidades, na analise semantica,
sintatica e na extracao de relacionamentos (AMARAL; VIEIRA, 2014). A acuracia é
determinada pela quantidade de classificagdes corretas. Somado ao desafio do proces-
samento de linguagem natural para o portugués, ha uma escala crescente de dados
gerados, devido ao sucessivo aumento no nimero de usuarios da internet.

Uma vez que a existéncia de bases (corpus) para criacao de modelos é me-
nor, muitas vezes desatualizadas e com estruturas complexas, quando comparadas
a outros idiomas, como o inglés, ha uma escala crescente de dados gerados, devido
ao sucessivo aumento no namero de usuarios da internet (IBGE, 2017). Estima-se
que a cada segundo sédo gerados milhares de dados em uma diversidade de formatos
(MOSLEY et al., 2017), tais como imagens, textos, videos e audios.

Um estudo realizado pelo Data Management Association (Dama) constatou que
ainda em 2005 existiam mais de 500 quatrilhdes de Megabytes em dados armazenadas
no universo digital. O estudo também aponta que, a cada dois anos, a produgao de
dados dobra, com previsao de chegar a 350 zettabytes em 2020 (MOSLEY et al., 2017).
Grande parte dos dados gerados, cerca de 80%, sdo dados néo estruturados, como,
por exemplo, texto em linguagem natural. A crescente escala de produgéo de textos,
juntamente com a baixa acuracia para o reconhecimento de entidades nomeadas em
portugués, envolve questdes que podem ser enfrentadas com técnicas modernas de
aprendizagem de maquina, como redes neurais artificiais, arvore de decisdo, maquinas
de vetor de suporte e redes bayesianas.

Com a utilizagao de técnicas de aprendizagem de maquina, é possivel criar
modelos com capacidade de extrair entidades a partir de textos. Na lingua inglesa,
por exemplo, existem modelos que possuem acuracia de 92,6%, criados a partir da
utilizagao do framework spaCy; e 91,7%, com o framework ClearNLP. Segundo Amaral
e Vieira (2014), em portugués, a acuracia fica em torno de 80,77%, utilizando como
base de treinamento o corpus HAREM e redes neurais do tipo Conditional random
fields(CRF). Para um modelo atingir um alto desempenho, é necessario um conjunto
de dados previamente classificados com notagdes sobre a sua estrutura gramatical
e suas entidades. Esse conjunto é conhecido como corpus textual, e a atividade de
classificar os trechos de textos é realizada por linguistas conhecedores da estrutura
do idioma. Entretanto, como cada corpus € criado para uma finalidade especifica e
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nem sempre possui a mesma estrutura, nao existe um padrao. Além disso, (VILLALVA;
MATEUS, 2008) ressalta que a morfologia e a sintaxe da lingua portuguesa possuem
caracteristicas préprias criando complexidades quando essa lingua é comparada com
a lingua inglesa, que possui menos elementos em sua notagdo gramatical quanto a
conjugacgao de verbos.

O dominio da informagao também & uma questao a ser considerada, pois con-
forme Dias (2015) uma determinada comunidade pode possuir habitos em relacao ao
uso da informagéo, isto €, ao modo como seus membros realizam buscas e organizam
novos conhecimentos. Esses habitos afetam a escrita e a estrutura sintatica, mesmo
que o idioma seja igual em comunidades diferentes. A linguagem jornalistica é o género
textual que possui melhor aderéncia a contemporaneidade do idioma, algumas das
caracteristicas da escrita jornalistica, como a objetividade, a simplicidade, a imparciali-
dade e o referencial, evitam termos em desuso, pois a informacao deve ser transmitida
de forma clara ao leitor (PRETTO, 2009). Por esse motivo, foram escolhido o corpora
textuais baseados em textos jornalisticos a fim de criar uma base de treinamento para
o reconhecimento de entidades nomeadas.

1.1 JUSTIFICATIVA

A partir do emprego de redes neurais artificiais, é possivel realizar a extragao
de entidades nomeadas, podendo extrair entidades como: nome, documento, telefone,
conta bancaria, nome de instituicdo etc. Também é possivel determinar o relaciona-
mento existente entre as entidades, por exemplo, a qual entidade "NOME"pertence
a entidade "DOCUMENTOQ"localizada em um texto. Dessa forma, € viavel estruturar
dados que poderéao ser utilizados em diversas outras areas e aplicagbes como, comu-
nicacao entre sistemas de 6rgaos publicos governamentais.

Com a automatizacao da extracao de entidades por meio de técnicas de apren-
dizagem de maquina, os beneficios serao: i) reducédo do tempo necessario para que
a informacéo chegue do ponto de origem ao ponto de destino; ii) a reducao de erros
nos cadastros que hoje sao realizados manualmente. Além disso, o servi¢co pode ser
utilizado ininterruptamente a qualquer hora, diferente dos cadastros manuais, que sao
realizados por pessoas; iii) reducédo de gastos pois um servidor pode realizar mais
extracdes que varias pessoas juntas por um valor bem menor; iv) cadastramento au-
tomatico de formuléarios, enviando documentos ou textos através de uma interface de
programacao de aplicagdes (API), posteriormente processados pelo modelo gerado
através do processamento de linguagem natural e receber os dados estruturados para
o preenchimento automatico.

Hoje existe uma caréncia de dados que possuam uma base com estrutura lin-
guistica em larga escala, muitas vezes obrigando a criagdo de modelos e treinamentos
especificos para uma unica problematica ou dominio (ndo existindo uma base padrao
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para utilizacédo e treinamento). Um exemplo de corpus que pode ser citado para criagao
de um modelo de extracéo de entidade é o Corpora em lingua portuguesa, porém, em
alguns aspectos, ele ndo é aderente ao portugués falado, devido ao dominio da lingua-
gem, uma vez que usa trechos de noticias de jornais, que reduz a eficacia do modelo
em documentos usados no dia a dia ou na analise de textos de redes sociais, que
possuem uma linguagem mais contemporanea préximo ao portugués falado (IBPAD,
2018).

1.2 DELIMITAGCAO DO PROBLEMA

Para o presente estudo, formulou-se a seguinte questao problema:

E possivel criar uma metodologia de extracdo de entidades nomeadas, a
partir de um corpus jornalistico escrito no idioma portugués, que apresente uma
acuracia proxima aos valores gerados em modelos baseados no idioma inglés?

Dessa forma, o problema a ser trabalhado sera o desenvolvimento de uma
metodologia contendo um novo corpus para a extracao de entidades nomeadas em
portugués. Nao serao trabalhadas questdes como identificagcdo sintatica e semantica
e outras caracteristicas de mineragao de texto.

1.3 HIPOTESE

A partir da extracdo e organizacao de trechos de textos contidos no corpus
CETENFolha, é possivel criar um modelo de extragdo de entidades, por meio do uso
de redes neurais artificiais, que podera aumentar a acuracia no Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (REN). A escolha do corpus CETENFolha é justificada por ser
de dominio publico e por possuir anotagdes relacionadas a entidades contidas nos
trechos. Além disso, o corpus CETENFolha possui o volume de 340.947 trechos e
25.475.272 palavras de artigos jornalisticos dos anos 1994 e 1995, extraidos do jornal
Folha de Sao Paulo (LINGUATECA, 2018).

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral do projeto é a criacao de uma metodologia que guie a geragéao
de um modelo de extracao de entidades nomeadas no idioma portugués. Dessa forma,
o modelo pode ser treinado a partir de um corpus de dominio publico e gratuito, a fim
de que detenha a acuracia préxima a acuracia encontrada nos modelos ja existentes
no idioma inglés.
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1.4.2 Objetivos especificos

a) Criar uma base de dados contendo trechos de textos em portugués com tags
que indiquem as entidades e sua devida posi¢céo a partir do processamento
do corpus CETENFolha.

b) Criar um modelo base de extracdo de entidades utilizando o dominio jorna-
listico.

c) Analisar, por meio das métricas; acuracia, F1 e Recall, quais arquiteturas
de redes neurais e parametros se adéquam melhor a tarefa de criacao do
modelo.

d) Criar uma arquitetura que possibilite a reutilizagdo dos modelos ja criados e
permita extrair entidades de novos trechos de textos ndo existentes na base.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nas proximas sec¢des, serdo abordadas algumas linhas de pensamento encon-
tradas na literatura, em relacdo aos aspectos gerais, dados e tecnologia empregadas
durante o decorrer do estudo.

2.1 CORPUS

Corpus pode ser definido, conforme o dicionario Aurélio, como um conjunto de
documentos ou textos (CORPUS, 2020). O primeiro corpus eletrénico publico conhe-
cido foi o Brown University Standard Corpus of Present-Day American English langado
em 1964, era escrito na lingua inglesa e possuia um milhao de palavras (SARDINHA,
2000).

Os corpora sao construidos de forma minuciosa e escritos de acordo com o
objetivo ao qual sdo destinados, conforme sugerem Tagnin e Teixeira (2004). A lingua
€ um sistema probabilistico, pois, mesmo que um determinado termo possua a sintaxe
correta, como em amigo proximo, € mais provavel que ocorra com maior frequéncia o
uso de amigo intimo no idioma portugués brasileiro, dentro do mesmo contexto.

Para criacdo de um modelo de extracdo de entidades, € necessario que o
volume de trechos seja representativo, pois a rede neural artificial aprende conforme
encontra os padrdes de escrita. Uma vez que ndo existe um consenso que defina um
tamanho minimo ou maximo de um corpus (SARDINHA, 2000), é necessario observar
0 objetivo da pesquisa e o idioma utilizado, pois, quanto maior a variagao da escrita,
maior devera ser o volume de trechos.

Entre as anotagdes utilizadas em um corpus, podemos citar como a mais uti-
lizada a morfossintatica, conhecida pelo termo part-of-speech (POS) (TAGNIN; TEI-
XEIRA, 2004). Na anotagdo morfossintatica, cada palavra possui uma anotacao deno-
minada POS tagging, com a informacao da classe gramatical da palavra no contexto,
podendo identificar, por exemplo, palavras estrangeiras, entidades nomeadas, termos
técnicos, cor, sentimentos e roupas. As anotac¢des séo criadas conforme o objetivo do
corpus.
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Figura 1 — Trecho do corpus CETENFolha

<5>
Nem [nem] <*= <parkc

Lula [Lula] <cjt- PROP M 5 @SUBJ= [Lula] <newlex> <*= PROP M S @SUBJ> #2->7
nem e <park < >2

0 [o] <artd> 4->5

partido arti <C]j <HHparty=> <am> N M S @SUBJ> #5->2

ainda ainda] A f #6->7

encontraram encl <yH> <fmc> <mv> V PS/MQP 3P IND VFIN @FS-STA #7->0

um [um] <arti> DET M ! N #8->9
discurso [discurs em-5> <talk= N M S @ACC #9-=7
para [para] PRP @ #10-

<refl> <coll> PERS M/F 35/P AC

r [diferenciar] <mv> V INF @ICL-P< #12->10

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Conforme "Figura 1 - Trecho do Corpus CETENFolha"é possivel ver um trecho
extraido do corpus CETENFolha com anotac¢des de classe gramatical para cada pa-
lavra, conjugacéo, infinitivo da palavra e identificagdo de plural ou singular. Quando
existem entidades, elas sao classificadas conforme o Quadro 1 - Tipos de entidades.

Quadro 1 — Tipos de entidades

ANOTACAO | ENTIDADE CONTEUDO
<hum> PER nome de pessoas
<Civ> LOC paises, estados, cidades, bairros, ruas
<temp> DATE datas, dias da semana
<org> ORG organizacoes, empresas

Fonte: Elaborado pelo autor

Devido as anotagdes dos trechos em um corpus, serem anotadas conforme o
objetivo do corpus, muitas vezes se faz necessario realizar o tratamento para padroniza-
lo. Para o caso do corpus em questao, conforme "Quadro 1 - Tipos de Entidades",
séo localizadas as seguintes anotagdes: <hums, <civ>, <temp> e <org>, que séo as
anotacbes criadas para as entidades pessoa, local, data e organizagdo. Durante o
tratamento das informac6es do corpus, € realizada uma conversdo para o tipo de
anotacdo mais utilizado nas tarefas de extracdo de entidades nomeadas. Dessa forma,
passaram a ser anotados como PER, LOC, DATE e ORG, assim, caso seja necessario
inserir novos trechos de uma nova origem que possuam outro tipo de anotagao, o
processo sera repetido.

Conforme a Figura 2 - Comparativo entre a estrutura dos Corpus existentes,
€ possivel notar a diferenca na estrutura de trés corpus, HAREM, CETENPublico e
CETENFolha. No HAREM as anotagdes séo realizadas em estrutura XML (Extensible
Markup Language), possui a anotagao de entidade e tipo de entidade. No corpus CE-
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Figura 2 — Comparativo entre a estrutura dos Corpus existentes

HAREM CETENPublico

- < HAREM versaos
«DoC

765 17" CATEG="ACONTECIMENTUS TIPO="EFBMERIDE">Catwetre Babliéeica da ign

TH511° CATEG ACONTECIMENTI TIPOw EVEN

[Lula] < > <*> PROP M S @SUBJ>
nem

o]
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 1 — Quantidade de trechos por Corpus

CORPUS TAMANHO
CETENFolha 340.947

CETENPublico | 234.483.623
HAREM 290.001

Fonte: Elaborada pelo autor

TENPublico, os trechos possuem anotacdes de classe gramatical, porem ndo existem
anotacodes de entidades nomeadas. Ja o corpus CETENFolha, tem como diferencial,
anotacdes tanto de classe gramatical quanto de entidades.

Devido ter uma grande quantidade de trechos para realizar o treinamento da
rede neural artificial conforme Tabela 1 - Quantidade de trechos por Corpus, e possuir
uma estrutura mapeada e simplificada conforme Figura 2, com as devidas anotacdes
de entidades, foi escolhido para o estudo o corpus CETENFolha.
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2.2 MINERACAO DE TEXTO

O termo mineracao de texto, como é conhecido hoje, foi descrito inicialmente
como descoberta de conhecimento em textos (FELDMAN; DAGAN, 1995). A ideia
central € a utilizacdo de técnicas semiautomaticas para extracdo do conhecimento a
partir de dados n&o estruturados em formato de textos escritos em linguagem natural.
A mineracgao de texto € uma subaérea da mineracdo de dados, basicamente o que a
difere da mineragcédo de dados é o tipo de dado em que sdo empregadas as técnicas
de mineragao, serao estruturados ou néo estruturados (REZENDE, 2003).

O processo de mineragcao de dados possui 5 etapas principais, sao elas: iden-
tificacdo do problema, pré-processamento, extragdo de padrdes, pés-processamento
e utilizacdo do conhecimento (REZENDE, 2003). Essas etapas sado apresentadas de
forma mais detalhada a seguir.

1. ldentificacao do problema: sédo identificadas as necessidades de automatiza-
cao de tarefas relacionadas ao tratamento do texto.

2. Pré-processamento: nesta etapa é realizada a normalizacao do texto, sdo ex-
traidas as palavras com menor peso semantico, por exemplo, a, €, de e ou, que
sédo conhecidas como stopwords. Em alguns casos sao retirados os acentos,
além disso, as letras sdo alteradas de forma que sejam todas mailusculas ou
minusculas e sao retirados 0s caracteres especiais.

3. Extracao de padroes: sido utilizados métodos para definir padrées a fim de
automatizar a tarefa, por exemplo, extrair um codigo ou uma palavra que aparecga
sempre em alguma posicao do texto e que possua 0 mesmo padrdo inicial ou
final que possa identificar sua posicao para extracdo. Um exemplo de técnica
usada para realizar a extragao é o regex.

4. Poés-processamento: sdo realizadas validagdes para verificar e validar a vera-
cidade do dado, se foi extraido da forma correta, ou normalizar o dado para
insercdo em uma nova base de dados ja estruturada.

5. Utilizacao do conhecimento: nesta etapa os dados ja foram processados € ja
sdo utilizados como informagéao, por exemplo, uma data de nascimento, um valor
monetario uma localizagdo geografica.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de linguagem natural (PLN) pode ser definido como o emprego
de técnicas computacionais para criagdo de modelos capazes de extrair informagdes
de algum tipo de linguagem natural (MICHAEL, 2009). Conforme definido por Vieira e
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Lopes (2010), é a area da computacao que estuda o desenvolvimento de tecnologias
para reconhecer ou gerar textos em linguagens humanas, que possui como foco cinco
niveis de estudo da linguagem, sao eles:

1. Sonético ou Fonolodgico: responsavel pelo processamento da lingua falada ou
sons.

2. Morfologico: responsavel pelo processamento das palavras contidas em um
texto e sua classe gramatical.

3. Sintatico: responsavel pelo processamento da estrutura do texto.
4. Semantico: responsavel pelo significado do textos processado.

5. Pragmatico: responsavel pelo processamento do contexto em que o texto esta
inserido.

Conforme definido por Carvalho (2012), o processamento de linguagem natural
tem como objetivo aproximar o homem da maquina, desenvolvendo ferramentas que
possibilitem uma comunicagao mais natural.

Dentro da tematica de processamento de linguagem natural, existe a técnica de
reconhecimento de entidades nomeadas que realiza o reconhecimento de entidades
presentes em um texto e viabiliza o processamento da linguagem humana para criagao
de modelos.

2.3.1 Reconhecimento de entidades nomeadas

O reconhecimento de entidades nomeadas (REN), também encontrado no idi-
oma inglés como Named-entity recognition (NER) ou Reconhecimento de entidade
nomeada em tradugao livre, é descrito como a tarefa de andlise seméantica de um texto
que busca localizar e classificar trechos em categorias ja predefinidas, como, nome de
pessoas, lugares, organizagdes, datas, eventos ou outras categorias que possam ser
desejadas (CARVALHO, 2012). A partir de técnicas de processamento de linguagem
natural (PLN), é realizado o processamento automatico, por meio de abordagens esta-
tisticas, quantitativas e probabilisticas, possibilitando que a entidade seja classificada
de acordo com seu significado no contexto geral do texto (CARVALHO, 2012).

Tomando como exemplo o seguinte trecho "Elon Musk deu inicio a transmissao
ao vivo da Neuralink. Visivelmente nervoso, o fundador e CEO da Tesla comegou sua
fala a mais de 145 mil pessoas reforgando que aquele evento tinha como unico objetivo
recrutar profissionais", sabemos que uma pessoa foi citada "Elon Musk"; "Neuralink"
pode ser classificado como um evento; e "Tesla”, como uma organizagao.

Segundo Carvalho (2012), a extracao de entidades é considerada uma tarefa
crucial para areas que necessitam de extracdo de informacéo, como a mineracéo de
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texto. O conhecimento obtido possibilita a execucao de tarefas mais complexas, uma
vez que os dados néo estruturados sao transformados em dados estruturados.

Em alguns casos, podem ser criados modelos para extragdo de entidades de do-
minios especificos, como na medicina, especializados em classificar virus, proteinas e
genes (CARVALHO, 2012), ou na area juridica em busca de legislacao e jurisprudéncia
(ARAUJO et al., 2018).

2.3.1.1  POS-Tagging

O termo POS-Tagging pode ser traduzido livremente como marcacéo da parte
da falada, POS é a reducdo de Part-of-Speech, ou seja, parte do discurso. E o termo
utilizado para definir o processo de classificacdo gramatical ou sintatica dos trechos
de um texto ou fala dentro do contexto em que o trecho é inserido no texto (DANIEL;
MARTIN, 2008). Na anotagéo inserida em cada trecho, sao inseridas as classificacées
gramaticais conforme as oito partes da fala, sao elas: substantivo, verbo, partes da
fala, pronome, preposicao, advérbio, conjuncao, participio e artigo (DANIEL; MARTIN,
2008), além de possiveis entidades existentes.

Segundo Daniel e Martin (2008), o papel do POS-Tagging para o processa-
mento de linguagem natural é de grande importancia, uma vez que através da classe
gramatical de uma palavra é possivel verificar informagdes sobre a estrutura sintatica
das palavras vizinhas, pois, substantivos sao precedidos por determinantes e adjeti-
VoS, verbos podem ser precedidos substantivos e substantivos sao geralmente parte
de sintagmas nominais. Sendo assim, é possivel identificar trechos de um texto que
podem ser recursos Uteis para serem rotulados como as entidades nomeadas, como,
pessoas e organizacdes (DANIEL; MARTIN, 2008);

No quadro abaixo € possivel visualizar uma relacao de anotagdes encontradas
em um corpus. O padrao abaixo € chamado de Penn Treebank (MARCUS; SAN-
TORINI; MARCINKIEWICZ, 1993) e contém originalmente 45 anotacdes gramaticais
possiveis, nem todas sao aplicaveis ao idioma portugués, muitos corpora ja anotados
seguem este padrao quando sao realizadas anotagbes gramaticais, que séo inseridas
apos cada trecho do texto. Porém, podem existir anotacdes de entidades, em que sao
inseridas anotacdes em trechos de acordo com categorias de entidades predefinidas.
Para as entidades que sdo normalmente encontradas em textos, por exemplo, pessoa,
organizagao, data e local, j4 existem alguns padrées que sdo adotados, porém nada
impede que sejam criados novos tipos de anotagdes para outros tipos de entidades.
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Quadro 2 — Relagao de anotacodes

TAG | DESCRICAO EXEMPLO TAG | DESCRICAO EXEMPLO

CcC conjungao coordenativa e, porém, ou POS | final possessivo s (eminglés)

CD numero cardinal um, dois, trés... PRP | pronome pessoal Eu, vocé, nos...

DT determinante a, 0 PRP$ | pronome possessivo Meu, Minha, Seu, Sua
EX existencial ha RB advérbio rapidamente

FW palavra estrangeira mea culpa RBR | advérbio comparativo melhor, menos, mais
IN preposigao / conj. subordinada | de, em, por RBS | superlatv. adverb tao, como, depois

JJ adjetivo legal, amavel RP particula se, da, do, de

JJR Adj. comparativo maior que, menor que | SYM | simbolo "+" %, &

JJS superlativo Adj. melhor, mais UH interjeicao ah, oops

LS marcador de item da lista 1,2,3... VB forma de base do verbo | comer, falar

MD modal poderia, deveria VBD | pretérito do verbo comi, bebi, dirigi

NN substantivo de massa agua, cadeira VBG | verbo gerundio comendo, pulando, brincando
NNS | substantivo, plural cadeiras, cidades VBN | verbo participio passado | comido, ido, bebido
NNP | substantivo préprio IBM, Brasil, Tesla VBP | verb 12 SG pres. como

NNPS | substantivo proéprio, plu. Carolinas VBZ | verb 32 SG pres. come

PDT | predeterminador todos, ambos

Fonte: Adaptado de Daniel e Martin (2008)

2.4 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Conforme tradugéo extraida do livro Machine Learning de Mitchell (1997), a
definicdo de aprendizagem de maquina é: “Diz-se que um programa de computador
aprende com a experiéncia E com respeito para alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se 0 seu desempenho em tarefas em T, medido por P, melhora com
a experiéncia E.” (MITCHELL, 1997, p. 2).

Conforme sugere COPPIN (2004), existem varios métodos de aprendizagem
de maquina, entre os dois tipos mais utilizados, é possivel citar a aprendizagem por
habito, que basicamente aprende com as opgdes ja classificadas anteriormente; e a
aprendizagem por conceito, que analisa todas as hipbteses possiveis e busca a mais
provavel. Os dois métodos citados utilizam algoritmos matematicos e probabilisticos
em forma de funcoes.

No momento da escolha de um algoritmo ou método para aplicagdo em um pro-
jeto, deve-se levar em consideracao alguns fatores, como, dados de entrada e objetivos
a serem atingidos. Quanto aos tipos de aprendizado disponiveis, pode-se dividi-los em
trés tipos, sdo eles: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e
aprendizado por reforco (GRUS, 2016).

Quadro 3 — Tipos de aprendizagem de maquina e aplicagdes

Aprendizagem por reforco
Decis6es em tempo real
Tarefas de constante aprendizagem
Aquisicdo de conhecimento
Navegacao

Aprendizagem supervisionada
Reconhecimento de imagens
Retencao de clientes
Diagnésticos

Previsdes de mercado

Aprendizagem nao supervisionada
Elicitagao de atributos

Visualizagao de atributos

Sistema de recomendacao
Segmentacao de clientes

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Conforme descrito no "Quadro 3 - Tipos de aprendizagem de maquina e apli-
cacoes"o aprendizado de maquina pode ser aplicado em diversos projetos das mais
diversas areas. Uma vez delimitado o escopo, os dados disponiveis e o objetivo, é
possivel escolher a melhor técnica a ser utilizada para o projeto em questao.

2.5 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Rede neural artificial € o termo utilizado para definir um conjunto de neurénios
artificiais baseados em algoritmos matematicos e inspirados nas funcionalidades biol6-
gicas dos neurénios. Essa definigao foi introduzida no meio cientifico por Mcculloch e
Pitts (1943).

Atualmente, entre as técnicas de aprendizagem de maquina mais utilizadas
estdo as redes neurais artificiais, que possuem como inspiracédo o funcionamento da
estrutura neural de organismos inteligentes (COPPIN, 2004). Possibilitando a criacao
de grandes redes neurais com centenas ou até mesmo milhares de neurénios artificiais,
que séo interligados em camadas, onde a saida de uma unidade neural é interligada a
entrada de outra.

Um neurénio artificial busca simular o mais proximo possivel a atividade de um
neurdnio biolégico. O neurdnio biolégico é uma célula do sistema nervoso responsavel
pela conducao de impulsos nervosos (BORGES et al., 2015).

Na figura abaixo, é possivel ver uma comparacao entre a representacdo dos
componentes basicos de um neurénio biolégico e um neurdnio artificial.

Figura 3 — Comparagéo de neurdnio Artificial x neurdnio bioldgico
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Fonte: Rocha (2017)
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No neurdnio bioldgico, existem os dendritos sdo responsaveis pela recepcao
e transmissao dos estimulos nervosos para a regiao do corpo celular. Essa regiao
€ conhecida como soma e contém o nucleo do neurdnio e o citoplasma onde sao
produzidas as proteinas (BORGES et al., 2015). O ax6nio € coberto pela mielina, uma
camada isolante que auxilia na transmissao do impulso nervoso que passa da base
do axbnio até a extremidade final. A extremidade do axdnio desenvolve dilatacdes
conhecidas como terminais axénicos ou terminais nervosos, que sao responsaveis
pela transmissdo dos estimulos e sdo conectadas a dendritos de outros neurdnios
criando assim uma rede neural (BORGES et al., 2015).

Um neurénio artificial € definido por Haykin (2005) como uma unidade de pro-
cessamento de informacédo fundamental para o funcionamento de uma rede neural
artificial. Existem diversos tipos de neurdnios artificiais, entre os primeiros modelos
matematicos que deram origem a neurdnios artificiais, podemos citar o Perceptron
que foi criado por Frank Rosenblatt em 1957 (HAYKIN, 2005). O exemplo do neurdnio
artificial apresentado na figura acima pode ser detalhado da seguinte forma:

1. As entradas sao representadas por (x1, x2, xn), que sdo multiplicados com os
respectivos pesos sinapticos associados (w1, w2, wn).

2. O somador representado pelo simbolo £ somara os sinais de entrada, pondera-
dos pelas sinapses do neurdnio, e aplicara a equacao (HAYKIN, 2005).

3. O resultado da somatéria das entradas ponderadas serd somado ao limiar de
ativacao (0) para ser passado como argumento para a funcao de ativagdo. Em
alguns casos € possivel observar a anotagdo de by, que é conhecido como bias
externo e tem basicamente 0 mesmo objetivo do limiar de ativagdo, com o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungéo de ativacdo (HAYKIN, 2005).

4. A funcao de ativacao (g(.)), que também é referida como fungao restritiva, é
aplicada com o objetivo de restringir a amplitude de saida do neurénio para um
valor finito normalmente entre -1 e 1 (HAYKIN, 2005).

Em termos matematicos, um neurdnio artificial pode ser descrito por duas equa-

coes:
m
U= WX; (1)
j=1
Yk = (U +by) (2)

A maneira que a arquitetura de uma rede neural é desenhada depende dire-
tamente do algoritmo utilizado para o treinamento, uma vez que o tipo de algoritmo
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escolhido influenciara nas regras de aprendizagem da rede (HAYKIN, 2005). Basica-
mente podemos definir trés tipos de arquiteturas de redes diferentes:

1. Redes alimentadas adiantes com camada unica: possui uma camada de en-
trada que se projeta sobre uma camada de saida de neurdnios (nés computacio-
nais), nesse caso, contamos apenas a camada de neurbnios, ou seja, a camada
que realizard o processamento das informacgdes, visto que a camada de entrada
nao realizara nenhuma computacao (HAYKIN, 2005).

2. Redes alimentadas diretamente com multicamadas: esta arquitetura possui a
presenca de camadas ocultas de neurénios entre a camada de entrada e saida,
onde a saida de uma camada € ligada na entrada de outra camada através das
ligacdes sinapticas dos neurdnios. Assim uma rede multicamada pode possuir
mais de uma camada oculta. Sendo possivel potencializar o aprendizado e con-
tribuir na execucgao de tarefas estatisticas de ordem elevada. (HAYKIN, 2005).

3. Redes recorrentes: € uma rede neural capaz de se realimentar, pois possui
lacos de realimentacao que podem ligar a saida novamente a entrada do neurénio
até mesmo em uma rede de Unica camada e mesmo em redes recorrentes
multicamadas tendo ou ndo camada oculta (HAYKIN, 2005). A adogao de laco
de realimentagdo na arquitetura de uma rede neural artificial tem um impacto
profundo em sua capacidade de aprendizado e desempenho (HAYKIN, 2005)

Na figura abaixo, é possivel visualizar um esquema de uma rede neural multica-
mada, que utiliza neurdnios ocultos, sdo conectados através de nds sinapticos.
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Figura 4 — Rede neural artificial multicamada
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Fonte: Adaptada de Haykin (2005)

2.6 REDES NEURAIS RECORRENTES (RNN)

Redes neurais recorrentes € um termo normalmente utilizado para se referir a
duas classes de redes neurais, que sao projetadas para trabalhar previsdes de sequén-
cias; uma de impulso finito e outra de impulso infinito. As redes neurais recorrentes sao
neurdnios artificiais organizados em camadas sucessivas, cada n6 de uma camada é
conectado a um n6 de uma proxima camada sucessiva direcionada a todos os outros
nds conectados.

Segundo Olah (2015), redes neurais recorrentes sao indicadas para: dados de
texto, dados de fala, problemas de previsao de classificagao, problemas de previsao
de regressao, modelos geradores. Porém, existem alguns problemas na utilizagao de
redes recorrentes, quando ha dependéncias de longo prazo. As dependéncias de longo
prazo podem partir de timesteps anteriores a uma entrada mapeada atual, dessa forma,
algumas vezes precisamos apenas de informagdes recentes e uma entrada mapeada
para classificar, por exemplo, uma saida. Nesse tipo de problema, quando a lacuna
€ pequena, as redes neurais recorrentes podem aprender a utilizar informagdes do
passado para realizar a predicao da saida. Porém, existem casos em que a previsao
necessita de mais informacdes sobre o contexto da frase, por exemplo, para prever a
ultima palavra da frase “Eu cresci no Brasil. .. falo fluentemente portugués” o ponto



Capitulo 2. Revisdo de literatura 24

entre a predicao da informacao relevante da palavra de contexto “Brasil” e o timestep
“cresci” acaba tornando-se distante (OLAH, 2015).

2.7 LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

Para tipos de problemas em que temos a necessidade de aprendizados em
que existiram dependéncias de longo prazo, existem redes LSTM. As redes LSTM
sao redes neurais recorrentes que possuem meméria de longo prazo. Todas as redes
neurais recorrentes possuem modulos de repeticdes. em uma rede neural recorrente
padrao, esse médulo possui a estrutura mais simplificada, como uma unica camada
de repeticao, ja o LSTM possui trés portdes, para proteger e controlar o estado da
célula. Em redes LSTM, existem quatro camadas de repeti¢coes que facilitam na hora
da utilizacdo em problemas complexos de aprendizagem em que existe a necessidade
de predicao ou classificagdo baseada em uma entrada j& mapeada em outra etapa
(OLAH, 2015). Ao contrario do primeiro diagrama na LSTM, a informacgao percorre
entre os mddulos, o LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar informagdes
ao estado da célula, cuidadosamente reguladas por estruturas chamadas portas. Os
portdes sdo uma forma de, opcionalmente, deixar passar as informacodes. Eles sdo
compostos de uma camada de rede neural sigmoide e uma operagédo de multiplicacao
pontual. A camada sigmoide produz nimeros entre zero e um, descrevendo quanto de
cada componente deve ser liberado. O valor de zero significa "ndao deixe nada passar",
enquanto o valor de um significa "deixe tudo passar!"(BROWNLEE, 2017).

2.8 METRICAS

Segundo Klubeck (2011), uma métrica é composta por informacdes, medidas e
dados. E, dentro de uma métrica, é possivel incluir outra métrica. Klubeck (2011) ainda
menciona que uma métrica conta uma histéria completa por meio da representacéo
de informacgdes, que é obtida através da compilacdo de medidas que séo utilizadas
para transmitir o significado. As medidas sao construidas a partir dos dados coletaveis,
sendo eles valores ou niumeros que, por sua vez, respondem uma questao raiz, ndo
sendo possivel existir uma boa métrica sem uma questao raiz bem formulada.

Sao exemplos de dados, medidas, informagdes, métricas e pergunta raiz:

« Dados:9¢e 17
» Medidas: 9KM/L e 17KM/L

+ Informacoes: quildmetro por litro rodados usando gasolina sem chumbo em um
carro compacto: 9KM/L na cidade, 17KM/L na rodovia.
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» Métrica: seria uma imagem, sendo ela tabela ou grafico, que conta uma historia.
A histéria nesse caso seria a comparagao entre a eficiéncia levando em con-
sideracao quildmetros por litro de gasolina de diferentes modelos de veiculos
compactos.

» Pergunta: qual carro € mais econémico?

O autor exemplifica uma métrica criando uma analogia com uma arvore con-
forme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Componentes de uma métrica

Dados Dados Dados Dados Dados Dados Dados
Medidas .
Medidas Medidas

W

Informacao

Métrica

Questao Raiz

Fonte: Adaptada de Klubeck (2011)

Na Figura 5, os dados sao representados pelas folhas, as medidas e informa-
cbes sao os galhos e a métrica € o tronco da arvore. Toda a existéncia da arvore
mencionada s € possivel com um bom conjunto de raizes, que é representado pela
questao raiz.

As métricas utilizadas para avaliacdo dos objetivos deste trabalho sdo melhor
descritas na secao 4 chamada Trabalhos relacionados, em que é feito um compara-
tivo com relacéo aos trabalhos que possuem objetivo ou método de desenvolvimento
relacionados a tematica do trabalho.
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3 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

A revisdo sistematica de literatura foi elaborada seguindo a metodologia pro-
posta por Sampaio e Mancini (2007), conforme Tabela 4.

Quadro 4 — Passos metodologia revisao sistematica de literatura

PASSO

DESCRICAO

Passo 1 — Pergunta

E possivel a criagdo de um modelo padrao de extragéo de
entidades nomeadas em documentos escritos na lingua
portuguesa com o emprego de redes neurais recorrentes
e com base em corpus disponiveis na internet?

Passo 2 — Busca

Bases de dados: SCORPUS, IEEE, Library and Information
Science Abstracts (LISA) e WEB OF SCIENCE
Palavras-chave: Named Entity Recognition; corpus;
recurrent neural networks

Idioma: Inglés e portugués

Tipo de publicacao: Artigos cientificos

2017 a 2019

Passo 3 — Revisao e selecao de
documentos

Critérios de incluséo:

(1. Artigos com textos completos;

2. Artigos revisados por especialistas;

3. Artigos nos idiomas inglés e portugués;
4. Tipo de documento: Artigos cientificos )

Critérios de exclusao:

(1. Artigos com tematica diferente;

2. Artigos com idioma que nao seja inglés e espanhol;
3. Apresentam redes neurais que nao sejam LSTM
ou variagdes;

4. N&o possui palavras-chaves no resumo;

5. Artigos em duplicidade;

6. Documentos que ndo sejam artigos cientificos;
7. Artigos que nao possuem corpora disponiveis na
internet;

8. Artigos incompletos)

Passo 4 — Analisando a qualidade
metodol6gica dos documentos

Leitura completa dos documentos, aplicando os critérios de
inclusdo e exclusao

Passo 5 — Apresentacao de
resultados

Descricao das caracteristicas e resultados dos,
apos aplicacao dos critérios.

Fonte: Elaborado pelo autor

A busca realizada com base na metodologia descrita no quadro 4, resultou na
recuperacao de 169 documentos, sendo aplicados os critérios de exclusao e inclusao
para selecdo dos documentos utilizados neste artigo.

Os detalhes relacionados a Revisao Sisteméatica de Literatura sdo descritos de

forma integral no Apéndice A.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Na secao a seguir sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a extracao
de entidades nomeadas que foram encontrados na literatura e foram utilizados com o
fim comparativo entre a metodologia criada para execucao deste projeto e estruturas
ja existentes.

Um grande numero de propostas com o objetivo de desenvolver novos corpora
para classificadores pode ser encontrado na literatura. Os corpora podem ser baseados
em dados de midia social, opendata de feed de noticias, sites ou mesmo dados de
empresas (OLIVEIRA et al., 2017).

Os autores de Holthaus et al. (2016) desenvolveram um corpus para ambientes
inteligentes. O corpus inclui materiais de 4udio e video, reagbes de robds e aparta-
mentos, bem como informagdes extraidas de sensores e atuadores. Os dados foram
coletados de 62 voluntarios e podem ser usados para o treinamento de robds automati-
zados. Conforme argumentado pelos autores, esses dados sdo valiosos para analises
aprofundadas das interacdes das pessoas com dispositivos, inteligéncia ambiental e
rob6s nos ambientes cotidianos. O nosso trabalho se diferencia do trabalho realizado
por Holthaus et al. (2016), pois utilizamos dados de texto para fornecer corpora para
tarefas de Processamento de linguagem natural (PNL).

Em Cavalin et al. (2016) é apresentado um Corpus de Perguntas e Respostas
(QA-Corpus) especifico de dominio construido com tweets e noticias em portugués.
Ao usar a midia social, os autores poderiam reunir respostas candidatas e confiaveis
para possiveis perguntas do usuario, tornando o conjunto de dados mais real. Eles
usaram o aprendizado profundo para combinar as perguntas e obter respostas dos
candidatos. Tanto este artigo como Cavalin et al. (2016) criaram um corpora para a
lingua portuguesa, que carece de bons conjuntos de dados/corpora, a fim de comparar
os resultados. Ao contrario de Cavalin et al. (2016), que se concentra nos sistemas de
controle de qualidade, o presente trabalho se concentra na tarefa de Processamento
de linguagem natural (PNL).

O trabalho realizado por Spoustova, Spousta e Pecina (s.d.) teve a iniciativa
de criar um corpus nacional na lingua tcheca. Os autores descrevem um projeto para
construir um corpus maior composto por textos em tcheco extraidos de paginas da
web. A motivacao por tras desse projeto reside no fato de que os autores acreditam
que grandes corpora sdo essenciais para os metodos modernos de linguistica compu-
tacional e processamento de linguagem natural. A diferenca entre o presente trabalho
e Spoustova, Spousta e Pecina (s.d.) € que nao sdo usadas paginas da Web, mas
melhora a escolha existente para produzir um corpus unico, unificado e comparavel.

Um esforco arabe para criar um corpus ocorreu baseando-se em jornais publi-
cados on-line de diferentes idiomas de paises arabes. Os autores Abdelali, Cowie e
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Soliman (2005) criaram o corpus para melhorar diferentes pesquisas em Recuperacao
de Informacdo, Traducdo Automética e Processamento de Lingua Arabe, em geral.
Assim como Abdelali, Cowie e Soliman (2005), nosso artigo € uma tentativa de padro-
nizar um corpus grande e comparavel para o processamento da lingua portuguesa em
varias areas de pesquisa. Além disso, ambos os trabalhos usam o texto de jornais para
construir o conjunto de dados/corpus.

O autor Araujo et al. (2018) e colaboradores fizeram um corpus para um do-
minio especifico da linguagem, o vocabulario juridico. O corpus contém entidades
como "TEMPQ", "JURISPRUDENCIA"e "LEGISLACAQO". O modelo criado utilizou as
redes neurais LSTM-CRF e LSTM-CNN, com uma precisao de 90,01%. Por outro lado,
o estudo utiliza o corpus HAREM em dois cenérios diferentes. No primeiro, o técor-
pus é utilizado integralmente, com as entidades "PESSOA", "ORGANIZACAQ", "LO-
CAL", "VALOR", "TEMPQ", "ABSTRACAQ", "OBRA", "ACONTECIMENTQ", "COISA"e
"OUTRO". No segundo cenario, foram consideradas apenas as entidades "PESSOA",
"LOCAL", "ORGANIZACAQ", "DATA"e "VALOR?". Para o primeiro cenario, a precisao
obtida foi de 74,91%. Por sua vez, o segundo cenario obteve 83,38% de precisdo. Os
modelos usaram uma variagdo de um conjunto de redes neurais, como LSTMs recor-
rentes, CNNs e redes convolucionais, porém o volume de dados utilizado, tanto para
treinamento quanto para teste, foi baixo.

Com o desenvolvimento do projeto, foi possivel destacar seis caracteristicas
que diferem entre 0 modelo proposto e trabalhos relacionados, conforme mostrado na
quadro 5:

Quadro 5 — Trabalhos relacionados

Trabalho E.B. M.H.E. IL2L. AE. P.V. GA.
MODELO PROPOSTO SIM SIM SIM SIM SIM SIM
(HOLTHAUS et al., 2016) NAO | NAO INFORMADO NAO NAO | NAO INFORMADO | SIM
(CAVALIN et al., 2016) NAO NAO NAO NAO NAO SIM
(SPOUSTOVA;SPOUSTA; PECINA, 2010) | NAO NAO NAO NAO NAO SIM
(ABDELALI; COWIE; SOLIMAN, 2005) | NAO NAO NAO NAO NAO SIM
(LUZ DE ARAUJO et al., 2018) NAO NAO NAO SIM NAO SIM
(SANTOS et al., 2019) NAO NAO NAO INFORMADO | SIM NAO SIM

Fonte: Elaborado pelo autor

A descrigao de cada métrica utilizada como comparativo s&o:

1. Entity Balancing (E.B.): Antes do pré-processamento do treinamento, séo se-
lecionadas as sec¢des que possuem quantidades representativas de entidades.
Dessa forma, é possivel obter com maior acerto a acuracia isolada por entidade,
pois evita distorgcdes na medicdo, uma vez que todas as entidades possuem
quantidades aproximadas ao seu percentual geral encontrado no corpus inteiro.

2. Models History Evolution (M.H.E.): Um relat6rio analitico € gerado com o nu-
mero de iteracdes para orientar a parametrizacdo do modelo.
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3. Pre-Processing indexing letter to letter of each token (l.L.2.L.): Duas aborda-
gens foram geradas durante o pré-processamento do modelo, indexando para
cada token existente no vocabulério e indexando cada letra existente no token.

4. Accuracy by Entity (A.E.): verifica por classe de entidade a quantidade recupe-
rada pelo modelo e a quantidade realmente existente na base.

5. The creation of a database with processed vectors (P.V): Apés a analise, o0s
vetores sdo gerados com informacdes separadas, token, entidade, secéo, posicao
e tamanho. Esses vetores sdo armazenados para uso posterior, reduzindo a
etapa de pré-processamento.

6. General Accuracy (G.A.): Verifica a quantidade total recuperada pelo modelo e
a quantidade total realmente existente na base.
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5 ARQUITETURA DE IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sao abordados, as técnicas e ferramentas utilizadas para criacao
da arquitetura que possibilitou treinar a rede neural artificial com base nos trechos
do corpus CETENFolha e obter os resultados reacionados a extracao de entidades
nomeadas.

5.1 PYTHON

Para desenvolvimento do estudo foi utilizada a linguagem de programacgéao
Python, a linguagem de programacéo Python € muito utilizada em projetos de pro-
cessamento de linguagem natural devido a possuir varios modulos organizados em
bibliotecas contendo funcdes e métodos que auxiliam na limpeza e processamento do
texto (VAN ROSSUM; DRAKE, 2009).

No Quadro 6 - Bibliotecas e versoes, segue o versionamento usado em cada
biblioteca.

Quadro 6 — Bibliotecas e versdes

Biblioteca Versao
Keras 2.2.4
Keras_Preprocessing | 1.0.9

nitk 3.4.4
regex 2019.4.14
sklearn 0.0
pymongo 3.8.0
mongoquery 1.3.5

Fonte: Elaborado pelo autor

Nas préximas subsecdes serdo detalhadas as fungcdes e uso das principais
bibliotecas usadas no desenvolvimento do projeto.

5.1.1 NLTK

A biblioteca NLTK Natural Language Toolkit € usada para processamento simbo-
lico e estatistico de linguagem natural, em processamento de textos, possuindo suporte
para diversos idiomas, incluindo o inglés e portugués. A biblioteca possui um conjunto
de fungdes que permitem realizar algumas atividades, como, fokenizar sentengas, resu-
mir texto, clusterizacao de palavras, mapeamento de n-gramas e stopwords, l6gica de
primeira ordem, avaliagdo de modelos, precisao, recall, concordancia de coeficientes
e distribuicdes de frequéncia entre outras fungdes (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

Para o presente trabalho foi utilizada a fungao para mapeamento de stopwords,
sendo gerado uma lista de palavras sem peso semantico presentes no idioma portu-
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Figura 6 — Extracao de caracteres especiais

import re

text = "Rua Conselheiro Mafra, n® 656 - 42 Andar - Sala 403.
Centro - CEP: 88010-914. Telefone: (48) 3251-6107"

text = re.sub(r'[~\w\s]','"', text)

print(text)

>> Rua Conselheiro Mafra n 656 4 Andar Sala 403

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7 — Extracao de tags HTML

import re

text = "<hl>Rua Conselheiro Mafra</hi>"
text = re.sub(r"<[~>]*>",'"' text)

print (text)

>> Rua Conselheiro Mafra

Fonte: Elaborado pelo autor

gués, por exemplo, o, a, 0s, as, de, da, do, esse e essa. Estas palavras sao retiradas
do texto para possibilitar a geracao do dicionario, sem a presenca de palavras que
possam criar distor¢ées no resultado do reconhecimento de entidades nomeadas.

5.1.2 Regex

O regex é uma biblioteca muito utilizada para localizar cadeias de caracteres,
uma vez que seja necessario realizar, mineracao de texto ou limpeza de dados (AHO,
1991), por exemplo, caracteres especiais em determinadas partes de um texto ou
nameros.

Conforme o exemplo na Figura 6 - Extracao de caracteres especiais, na primeira
sentenca foi utilizado o regex que resulta na retirada de qualquer caracter que nao seja
digito ou letra. No caso abaixo foram retirados os caracteres, @, -, ., : e ..

Na segunda sentenca conforme Figura 7 - Extracao de tags HTML, foi usado
para retirar qualquer tag em HTML e XML do texto procurando o padrao com abertura
«"e fechamento da tag "/>".
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5.1.3 Keras

O Keras é uma biblioteca de cddigo aberto para experimentacao de redes neu-
rais artificiais de aprendizagem profunda, ela possibilita a criacao de diferentes redes
neurais de forma rapida, preenchendo apenas seus parametros (CHOLLET et al.,
2015). Entre as redes neurais artificiais disponiveis para implementacao existem as
LSTM que foram utilizadas neste projeto. Conforme Figura 8 - Médulo de treinamento
do projeto, é possivel visualizar o cédigo python usado na criagdo do médulo de treina-
mento e 0s parametrés usados.
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Figura 8 — Mo6dulo de treinamento do projeto

from keras.models import Model, Input

from keras.layers import LSTM, Embedding, Dense, TimeDistributed,
Dropout, Convi1D

from keras.layers import Bidirectional, concatenate, SpatialDropoutlD,
GlobalMaxPoolinglD

epochs = 40
batch_size = 32
tamanho_test = 0.2

max_len = 150
max_len_char = 10

TimeDistributed

# anput and embedding for words

word_in = Input(shape=(max_len,))

emb_word = Embedding(input_dim=n_words + 2, output_dim=20,
input_length=max_len, mask_zero=True) (word_in)

# anput and embeddings for characters

char_in = Input(shape=(max_len, max_len_char,))

emb_char = TimeDistributed(Embedding(input_dim=n_chars + 2,

output_dim=10,input_length=max_len_char, mask_zero=True)) (char_in)

# character LSTM to get word encodings by characters

char_enc = TimeDistributed(LSTM(units=20, return_sequences=False,
recurrent_dropout=0.5)) (emb_char)

# main LSTM

x = concatenate([emb_word, char_enc])

x = SpatialDropout1D(0.3) (x)

main_lstm = Bidirectional (LSTM(units=50, return_sequences=True,
recurrent_dropout=0.6)) (x)

out = TimeDistributed(Dense(n_tags + 1, activation="softmax")) (main_lstm)

model = Model([word_in, char_in], out)

model.compile(optimizer="adam", loss="sparse_categorical_crossentropy",
metrics=['mae'])
model . summary ()

history = model.fit([X_word_tr,
np.array(X_char_tr) .reshape((len(X_char_tr), max_len,
max_len_char))],np.array(y_tr) .reshape(len(y_tr),
max_len, 1),
batch_size=batch_size, epochs=epochs,
validation_split=0.1, verbose=1)
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Tabela 2 — Parametros da rede neural artificial

Parametro Valor Descricao

units 50 Dimensionalidade do espaco de saida.

Flutua entre 0 e 1. Fragao das unidades a cair
recurrent_dropout | 0.6 -

para a transformacao linear do estado recorrente.
optimizer adam Algoritmo de otimizacao

Parametro que avalia de desempenho
loss sparse_categorical | do algoritimo de aprendizado, como

_crossentropy perda logaritmica ou erro quadratico médio,

em cada epoch realizada pelo algoritimo

activation softmax Funcao de ativagéo a ser usada.
. Funcéo usada para julgar o desempenho do

metrics mae

seu modelo

Hiperparametro que define o numero de vezes
epochs 20 que o algoritmo de aprendizado funcionara em

todo o conjunto de dados de treinamento.

Hiperparametro que define o niumero de
batch_size 32 amostras a serem trabalhadas antes de atualizar

os parametros do modelo interno.

Tamanho da base de teste em relagao a base
tamanho_test 0.2 .

principal

Tamanho maximo de cada vetor que representa
max_len 150

o trecho de entrada

Tamanho maximo de cada vetor que representa o
max_len_char 10 token

Fonte: Elaborada pelo autor

Os valores aplicados nos parametros da rede neural artificial, podem ser visu-

alizados na Tabela 2 - Parametros da rede neural artificial, que possui a descricao de
cada parametro usado.

5.1.4 Scikit-learn

A Scikit-learn é uma biblioteca de aprendizagem de maquina de cédigo aberto,
ela possui diversos algoritimos de regressao, classificagdo e clusterizacao (PEDRE-
GOGSA et al., 2011). Conta também um modulo com fungdes que calculam as métricas
mais utilizadas na exploracdo e anadlises de resultados de treinamentos e aprendi-
zagem dos algoritimos. Este mddulo é utilizado para gerar as métricas contidas na
sessao de Resultados deste projeto, sdo elas, acuracia geral, acuracia por entidade e
acuracia isolada que retira a entidade "O", que séo tokens que nao possuem entidades
anotadas.

Conforme a Figura 9 - Calculo de métricas, é possivel aferir o resultado da
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acuracia comparando os dois vetores gerados a partir das colunas de "Previsto"que é a
previsado realizada pela rede neural artificial para os trechos de teste e "Verdadeiro"que
sao as entidades conforme anotadas no corpus.

Figura 9 — Calculo de métricas

print (! Acuracia Geral =="')
y_true = df.Verdadeiro.to_list()

y_pred = df .Previsto.to_list()

print ('Acuracia Geral: ',accuracy_score(y_true,y_pred))

relatorio['acuracia_geral'] = accuracy_score(y_true,y_pred)

print (' ==Acurdcia - Real (Filtrada) =="')

#Retira a Classe que possut maior tnctdéncia que cria distorgbes
#na acurdacta

y_true_2 = 1list()
y_pred_2 list ()
for i in df.values:
if i[1]!='0" and i[2]!='0":
y_true_2.append(i[1])

if i[1]=='0" and i[2]!='0"':
y_true_2.append(i[1])
y_pred_2.append(i[2])

if i[1]!='0" and i[2]=='0":
y_true_2.append(i[1])
y_pred_2.append(i[2])

print('Acuracia: ',accuracy_score(y_true_2, y_pred_2))

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.2 MONGODB

MongoDB é um banco de dados no-sql orientado a documentos, ou seja, um
banco para armazenamento de dados ngo tabulares, diferente dos bancos de dados
tradicionais como SQL Server, Oracle ou Postgresql, de licenga livre e cddigo aberto. O
MongoDB usa documentos JSON (JavaScript Object Notation) para armazenamento e
criacao do Schema que compde a base, chamada de colecdo. A representacao para
abstracéo da colecao de documentos, gera uma forma hierarquia para chave e valor
contida na colegédo de documentos (CHODOROW; DIROLF, 2010).

Foram criadas duas colecoes de documentos no MongoDB, a primeira com os
dados dos trechos dos corpus processados em vetores, e a segunda com os parame-
tros da rede neural artificial e do pipeline, os identificadores de cada documento usado
no treino e teste, tempo de execucao dos testes e resultados os resultados para as
métricas de acuracia.

Conforme Figura 10 - Transformacédo e armazenamento de um trecho do corpus,
a esquerda da figura o trecho original do corpus, que é convertido para um formato
de chave valor, dentro de vetores de um arquivo JSON e armazenado na colecao
do banco de dados MongoDB, conforme a parte direita da figura, no momento do
armazenamento, € gerado um identificador para o trecho inserido, com a chave "_id".
A colecao que armazena os vetores ja processados € chamada de "CORPUS".

Figura 10 — Transformag&o e armazenamento de um trecho do corpus

Fonte: Elaborada pelo autor
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A saida do pipeline que gera o modelo e extrai as entidades nomeadas presen-
tes no texto, possui 0 mesmo tipo de saida de chave e valor, porém com os dados de
log do treinamento da rede neural artificial, sendo eles, os parametros usados na rede
e as meétricas de acuracia isolada, acuracia geral, acuracia por entidade, tempo de exe-
cucao, diretorio de onde € salvo o arquivo binario contendo os pesos do aprendizado
para ser usado posteriormente, data e hora da execucdo. Salvando o documento na
colecédo "LOG", conforme Figura 11 - Estrutura da saida do pipeline da extragao de
entidades nomeadas.

Figura 11 — Estrutura da saida do pipeline da extracao de entidades nomeadas
ey Value Type

d . Objectid(*Sd272c72f2da38893f5cd9817)

vy vewwwyw

Fonte: Elaborada pelo autor

5.3 BERT

Devido este projeto ter iniciado no ano de 2018, foi utilizado redes neurais artifi-
ciais do tipo LSTM (Long short-term memory), usando a biblioteca python Keras para
implementacgao, conforme descrito no capitulo 5 - Arquitetura de implementacao. Ainda
no més de outubro do ano de 2018 foi publicado pela primeira vez o artigo BERT: Pre-
training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding produzidos
por Devlin et al. (2019) sobre a biblioteca BERT ainda em fase exploratéria no idioma
inglés. O BERT também utiliza redes neurais LSTM (Long short-term memory), porém
seu diferencial esta na conversao dos vetores processo conhecido como embeddings,
uma vez que o BERT ja armazena os pesos dos vetores convertidos pré treinados,
obtendo bons resultados em diversos idiomas para tarefas de extracéo de entidades
nomeadas, classificacdo de texto e analise de sentimento (DEVLIN et al., 2019). Por
tratar-se de um artigo em fase exploratéria no inicio do projeto e a inexisténcia em
2018 de suporte para o idioma portugués, nao foram realizados testes nem desen-
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volvimentos utilizando a biblioteca BERT. Optando assim pela utilizacdo da biblioteca
Keras.



39

6 METODOLOGIA

Nesta secao, sera apresentada a metodologia utilizada para padronizar o corpus
CETENFolha, a fim de produzir um unico corpus a ser utilizado na criagdo do modelo
estatistico de extragao de entidades nomeadas. A metodologia foi desenvolvida em
quatro etapas, como mostra a Figura 12 — Arquitetura do modelo proposto.

Figura 12 — Arquitetura do modelo proposto

Processamento do
corpus

T N/ O\

C 1o |+

Corpus arregamen (0] 1T

R e s = o]
= o]

Treinamento da rede

A
Parser Separa os dados . A
0 Gera métricas
Q’ '

Prepara os ANElISE ol
MongoDB vetores 10

\ / \ / \ Salva o modelo /

treinamento

Pré processamento do J Treinamento Controle de Versao ‘

\

Salva log de
Execucéo e
parametros

Fonte: Elaborada pelo autor

6.1 PROCESSAMENTO DO CORPUS

A primeira etapa teve como objetivo encontrar e analisar corpora textuais dis-
poniveis na internet e que possuissem melhor estrutura para treinamento do modelo.
Levamos em consideracdo todas as propriedades que um corpus necessita para que
seja possivel realizar o treinamento, sdo elas: delimitagdo de inicio e fim do paragrafo,
fokens, tag com a classe gramatical e o pos tag, que é a classificacao da entidade. Foi
encontrado o corpus CETENFolha disponibilizado pelo projeto Linguateca, que possui
24 milhdes de palavras em 340.947 extratos de trechos de artigos do jornal Folha de
Sao Paulo.

Apés a escolha do corpus, foi necessario criar o método que permitisse realizar
o parsing (analise sintatica) do arquivo, possibilitando que o corpus fosse processado
e disponibilizado em um arquivo de saida, que € um dicionario que mantém todas as
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informacdes relevantes para o treino e é inserido no banco de dados MongoDB Figura
12 - Arquitetura do modelo proposto. Uma das preocupacdes em relagdo a criacéo
da estrutura foi o tipo de base de dados, pois, devido ao volume de informacéo, é
necessario que seja possivel selecionar de forma rapida as informagdes relevantes
para o treino, visto que nem toda informacao em um corpus é relevante.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO DO TREINAMENTO

foram criados métodos para validar textos, esses métodos serviriam para garan-
tir que os textos n&o tivessem erros que pudessem atrapalhar o aprendizado ou causar
erros durante o processo de treinamento. Essas etapas estao representadas na Figura
1 como, Pré Processamento do Treino e Separacao dos dados. O Conversor de tags
(Figura 12 como pré-Processamento do treino e separacao dos dados, Conversao das
tags) recebe a Tag original do corpus e é padronizado em relacao a um dicionario de
tags controlado para que ndo exista uma tag representada de duas formas diferentes.
Além disso, essa etapa gera dicionarios de palavras, tags, caracteres e entidades por
meio de vetores para treinamento e validacao, gerando um vetor com as palavras que
sdo as variaveis independentes e outro com as tags que sao as variaveis dependentes.

Para criar a variavel dependente, deve-se converter as entidades de cada
namero do token. A nova lista de tokens numéricos sera relacionada ao dicionario
"tag2idx". Cada entidade nessa lista esta relacionada a uma entidade na lista de veto-
res variaveis independentes.

Quando o token nao possui uma entidade localizada, é classificado como "O".
Se o token tiver uma entidade localizada, ele sera classificado com uma letra de acordo
com sua posi¢éo. Se o token for o primeiro foken da entidade, ele terd a letra “B” (inicio)
+ “-” + “tag da entidade”. Se o token nao for o primeiro, ele tera a letra “I” + “-” + “tag de
entidade”. Os tokens de entidades definidos sao:

1. B-LOC: primeiro token de entidade local, ou seja: "Sao"; 2. I-LOC: token
de localizagéo restantes, ou seja: "Paulo"; 3. B-ORG: Organizagéo do primeiro token
de entidade, ou seja: "Banco"; 4. I-ORG: token restantes da organizacao, ou seja:
"Votorantim"; 5. B-PER: token de entidade da primeira pessoa, i. e .: "Paulo”; 6. I-PER:
token de pessoa restante, i. e .: "de", "Tarso"; 7. O: token restantes nao classificaveis, i.
e .: "Transferéncia”.

Finalmente, foi preciso padronizar o tamanho das listas presentes no vetor,
uma vez que a rede neural artificial precisa que todos os vetores tenham o mesmo
tamanho. Para a padronizacdo de vetores, verificou-se que o tamanho maximo de
tokens existentes nos textos era de 75 caracteres. Assim, tokens menores que 75
caracteres foram preenchidos com zeros.
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6.3 MODULO DE TREINAMENTO

Nesta etapa, as técnicas escolhidas para a criacao do modelo foram as redes
neurais Long short-term memory (LSTM), com os algoritmos Conditional Random
Fields (CRF) e maquina de vetores. O estudo apresentado por Suzgun, Belinkov e
Shieber (2018), mostra a flexibilidade das redes neurais recorrentes em generalizar
modelos para processamento de linguagem natural. O estudo avaliou variacées da
rede LSTM para a generalizacao de modelos em idiomas formais.

Figura 13 — Rede neural recorrente com memoaria de longo prazo bidirecional
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Fonte: Adaptada de Olah (2015)

A rede neural escolhida é composta por unidades Long short-term memory
(LSTM), que é uma variacao das redes tradicionais Recurrent neural network (RNN’s).
As unidades Long short-term memory (LSTM) possuem a capacidade de persistir as
informagdes por um tempo arbitrario. Esse tipo de unidade neural € muito utilizado
nas areas de reconhecimento de fala, traducao, legenda de imagens e processamento
de linguagem natural. Essas areas possuem como caracteristica comum a existéncia
de padrdes em relagao de longo prazo. Para que os padrdes dispersos ao longo do
tempo possam ser capturados pela rede neural, o uso de unidades LSTM é essencial,
devido a sua capacidade de conectar informacdes de estados anteriores com estados
correntes.

A rede neural escolhida interliga varias unidades LSTM nos dois sentidos (forward
e backward). Essa arquitetura de rede neural € conhecida como Bidirectional Long
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Short-Term Memory (BLSTM), que possui a capacidade de predicdo em dois sentidos.
A predigéo bidirecional tem como objetivo maximizar a entropia.

O méddulo responsavel pelo treinamento recebe os vetores do pré-processamento
e realiza o treino. Os resultados do treinamento sao: i) o modelo em arquivo binario para
ser reutilizado sem a necessidade de novo treinamento; ii) um relatério de métricas
de saida em relacéo a base de validacao; iii) 0 tempo de execugao; iv) os parametros
usados para construcao do modelo; v) o codigo de identificacdo de cada trecho de
texto da base de dados, que foram usados durante o processo; vi) o histérico de cada
iteracdo da rede com as métricas de Loss; vii) 0 erro; viii) um arquivo contendo: todos
os fokens usados na validacao, o valor verdadeiro e o classificado pelo modelo.

6.4 CONTROLE DE VERSAO

O moddulo de controle de versao é responsavel pelo carregamento dos dados
salvos, que incluem: o modelo, o dicionario de palavras, o dicionario de caracteres, 0
dicionario da etiqueta, os dados convertidos em nimero e a conversdo para o formato
de texto novamente. A principal fungdo desse médulo € manter um histérico de ver-
sdo dos modelos criados no processo de treinamento. Portanto, € possivel verificar
a evolucao do modelo em relagao a precisao e, assim, identificar as mudangas que
foram significativas. Portanto, é possivel verificar a evolu¢gdo do modelo, em relagéo a
precisao, e identificar as mudancas que foram significativas.
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7 RESULTADOS

Para treinamento do modelo, foram utilizados 45000 trechos do CETENFolha.
Os trechos foram selecionados de modo a ter ao menos uma entidade do tipo Organi-
zagao, Pessoa ou Local, podendo ou n&o ter outras entidades no mesmo trecho. As
entidades poderiam ter um ou mais tokens (termos), sendo o primeiro classificado
como “B”+“entidade” e os subsequentes como “I"+“entidade”. Dentre o conjunto de tex-
tos, 80% foram usados para treino do modelo e 20% usados para validagdo. Também

foi gerado um vocabulario com 95518 tokens Unicos.

Figura 14 — Acuracia por execucao
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Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme Figura 14 - Acuracia por execugao, conforme é realizado uma nova
rodada de aprendizagem, sdo inseridas maiores quantidades de trechos, inicialmente
n resulta no aumento da acuracia, mesmo com a reducado de epochs que sao as
quantidades de iteracdes realizadas para aprendizagem. No caso do teste 2 e 3, é
possivel observar que quantidade de trechos inseridos influéncia na acuracia até um
certo limite, foram inseridos mais 9 mil trechos entre os dois testes representando um
aumento de 47.36% de trechos novos, obtendo uma acurécia isolada de 83,65% para
o teste 3, em relacdo ao teste 2 com acurécia isolada de 76,28%, houve um aumento
de 7,37% na acurdcia isolada. Ja entre o teste 3 e 4, foram adicionados 22 mil novos
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trechos representando um aumento de 107.14% de trechos novos inseridos, porém
0 aumento da acuracia isolada foi apenas 1,99%, evidenciando que a quantidade de
trechos é suficiente para o aprendizado dentro do dominio da linguagem escolhido.
Com a reducado dos epochs, houve por consequéncia a diminuicdo do tempo
de execucao para aprendizagem. Os parametros para cada rodada de aprendizagem
podem ser visualizados na Tabela 3 - Tabela parametros de execuc¢ao por teste.

Tabela 3 — Tabela parametros de execugao por teste

Quantidade Tempo f’e . . | Acuracia
Teste Epochs | execucao | Acuracia | .
de trechos (min) isolada
1 18001 40 1334 98,52% 72,65%
2 19001 20 43 98,69% 76,28%
3 28001 20 74 97,23% 83,65%
4 50001 20 147 97,54% 85,64%

Fonte: Elaborada pelo autor

As métricas utilizadas para avaliacado do modelo, conforme apresentadas na
tabela 4, sao: i) Acuracia, que representa o percentual de acertos do modelo em
relacdo a coluna tokens de validacao; ii) o Erro, que é o percentual de tokens que nao
foram classificados corretamente pelo modelo; iii) o F-measure, representado como F1,
€ o total de tokens de validagao dividido pelo total que foram classificados corretamente,
mais o total de falsos positivos; iv) o Recall, representado pela coluna tokens validacao,
que € o total classificado corretamente dividido pelo total que deveria ser classificado,
em relacdo a cada tipo de entidade presente no conjunto.

Tabela 4 — Avaliagbes experimentais

Entidade Tokens Treinamento | Tokens Validacao | Acertos | Erros Acurdcia Erro Fl Recall
B-PER 102537 2029 17961 | 2334 | 88.49963045084996 | 11.500369549150037 | 93.898996 | 88.49963
I-PER 71276 15152 13774 | 1378 [90.90549102428722 | 9.094508975712777 | 95.23612 | 90.905491
B-ORG 91538 18320 16236 | 2084 | 88.62445414847161 | 11.375545851528384 | 93.969209 | 88.624454
I-ORG 60155 11919 10323 | 159 |86.60961490057892 | 13.390385099421092 | 92.824386 | 86.609615
B-LOC 14784 14886 13897 | 989 [93.35617358591965 | 6.643826414080343 | 96.563944 | 93.356174
I-LOC 21498 4211 3737 | 534 |87.49707328494497 | 12.502926715055022 | 93.331668 | 87.497073

0 2191533 432558 428738 | 3820 | 99.11688143555315 | 0.8831185644468488 | 99.556482 | 99.116881

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme Tabela 4 - Avaliagbes experimentais, pode-se notar que as duas
entidades com as menores acuracias isoladas sdo a “I-ORG” e “I-LOC”, com 86,60% e
87,49% respectivamente. O resultado da acurécia para as entidades “I-ORG” e “I-.LOC”
se deve ao fato de que elas somente classificam tokens intermediarios, e neste caso,
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ha uma menor quantidade de fokens representados nos conjuntos de treinamento e
validacdo. Dessa forma, espera-se que o valor de entidades do tipo “I” tenha acuracia
inferior ao do tipo “B”.

7.1 CONTRIBUICOES

Dentre as contribuicdes geradas a partir do desenvolvimento deste projeto, po-
demos citar:

1. A reducgéo do tempo de pré-processamento com a criagdo de uma metodologia
que possibilita a armazenagem dos vetores ja processados.

2. O armazenamento do resultado do calculo de métricas e parametros utilizados
durante a criacdao do modelo, possibilita uma analise histérica do modelo contri-
buindo para a melhora na evolugdo. Com isso, é possivel mapear os resultados
em relacao as alteracdes de parametros.

3. Aumento na acuracia em relacao a outros trabalhos encontrados na literatura,
conforme visto no capitulo "Trabalhos Relacionados".
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8 CONCLUSAO

Os resultados alcangados foram promissores. As evidéncias indicam que, por
meio da restruturacao do corpus, foi possivel criar modelos relativamente préximos,
em termos de assertividade, aos modelos baseados na lingua inglesa.

Antes da criacao da metodologia proposta neste estudo, era necessario, a cada
tentativa de criagdo de um modelo de extracdo de entidades, realizar o processamento
de todos os trechos presentes no corpus, utilizando a seguinte sequéncia de even-
tos: i) realizar o parser; ii) gerar vetores, contendo: tokens de palavras, classificacao
gramatical e pos-taggings; iii) converter as anotagdes do pos-tagging para que sejam
normalizadas. Esse conjunto de atividades demanda muito tempo de processamento.
Apébs a abordagem proposta, todos os vetores processados sdo armazenados, sem
a necessidade de refazer o trabalho a cada nova tentativa. Para exemplificar o ganho
no tempo de processamento, foram necessarias 4 horas para processar 2 milhdes de
trechos, e apenas 1 hora para processar com a abordagem metodoldgica proposta, ou
seja, uma reducéao de 75% no tempo.

Outro beneficio gerado durante o desenvolvimento, foi o médulo de controle
de versdo, que armazena todas as informacdes de parametros, tempo de execucao,
resultados, métricas e cada identificador do texto usado no treinamento e no teste
do modelo. Dessa forma, temos um painel consolidado com graficos que mostram a
evolugcao de cada versao de modelo gerado, a partir dos parametros escolhidos.

Consequentemente, os dados gerados durante o desenvolvimento deste projeto
podem auxiliar os profissionais da area de Processamento de Linguagem Natural
que utilizam a lingua portuguesa para extracado de entidades nomeadas. A criacao
de um método que facilita o planejamento do volume de exercicios para treinamento;
uma nova estrutura de corpus; possibilidade de selecionar apenas as entidades mais
relevantes no momento da formagao; numero de itera¢cdes necessarias para atingir um
bom nivel de precisdo sem causar overfitting (quando o modelo se ajusta muito bem
aos dados de treino, porem, néo é eficaz em novos dados), serao os principais pontos
de contribuigéo deste trabalho.

Apesar dos desafios encontrados ao longo deste trabalho, pode-se afirmar que
o objetivo geral foi alcancado, uma vez que foi possivel criar uma metodologia eficaz
capaz de extrair entidades, pois, tanto a acuracia geral quanto a acuracia por entidade
apresentaram resultados superiores a 80%.
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9 PUBLICACOES REALIZADAS

Durante o desenvolvimento dessa dissertagao foram alcangadas as seguintes

publicacdes:

1.

Reconhecimento de Entidades Nomeadas Em Relatérios de Inteligéncia Finan-
ceira, no evento. In: WIDAT 2019: Workshop de informacao, dados e tecnologia.
Jodo Pessoa: Editora UFPB, 2018 (SANTANA et al., 2018).

. A New Entity Extraction Model Based on Journalistic Brazilian Portuguese Lan-

guage to Enhance Named Entity Recognition, na revista DIONE 2020: Data and
Information in Online Environments, apresentado na conferéncia International
Conference on Data and Information in Online (AQUINO SILVA et al., 2020a).

. An Improved NER Methodology to the Portuguese Language na revista, Mobile

Networks and Applications (AQUINO SILVA et al., 2020b).

Grau de pertencimento como insumo para classificacdo automatica de textos:
uma abordagem sintatica. na revista CIENCIA DA INFORMAGCAO (ONLINE):
Editora IBCT, 2020 (DYCK et al., 2020)

Evaluating the Effect of Corpus Normalisation in Topics Coherence, na revista DI-
ONE 2021: Data and Information in Online Environments, apresentado na confe-
réncia International Conference on Data and Information in Online (SILVA SOUSA
etal., 2021)
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10 PROXIMOS PASSOS

A partir do resultado obtido nesta pesquisa planeja-se outros objetivos para
trabalhos futuros, sendo eles: aumentar o numero de trechos para cobrir todas as
entidades durante todas as iteragdes de teste, uma vez que entidades com menores
quantidades podem ser prejudicadas conforme os resultados de acuracia por entidade;
a criacao de novos modelos utilizando outras variagdes de redes neurais e comparar
0s modelos com trechos que nao sejam do dominio da linguagem jornalistica. Tam-
bém pretende-se construir uma plataforma que possibilite utilizar modelos criados por
outros sistemas, passando apenas os parametros de nome do modelo e trecho a ser
processado criando.
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APENDICE A - REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

O documento a seguir trata-se de uma revisao sistematica de literatura, reali-
zada durante do processo de confec¢cao da metodologia atual. O mesmo sera atuali-
zado durante o processo de desenvolvimento devido o avanco de pesquisas que estao
em producao na area de tecnologia.

Como sera abordado a no documento de Revisdo Sistematica de literatura
foram consultadas 3 bases SCORPUS, LISA e IEEE com os filtros Periodo: 2017
a 2019 nos idiomas Portugués e Inglés. Foi retornado o total de 169 documentos
a serem analisados com os critérios aplicados, que foram incluidos e excluidos da
revisdo de acordo com os critérios de inclusao e exclusao apresentados no decorrer
do documento.
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1 INTRODUCAO

A recuperacdo de informacdo (RI) surgiu a partir de esforcos para facilitar a
manipulacdo de dados em grandes bases (FERNEDA, 2018). Os esforgcos para RI ainda
encontram grandes desafios quando se trata de processamento de linguagem natural
(PLN). A extracado de informacgéao a partir de texto em portugués ainda constitui um campo
aberto de investigagdo devido a baixa acuracia em varios aspectos como reconhecimento
de entidades, analise semantica e sintatica, extracdo de relacionamentos, dentre outros
(Amaral e Vieira 2013). Somado ao desafio de PLN para portugués, ha uma escala
crescente de dados gerados, devido ao sucessivo aumento no numero de usuarios da
internet (IBGE, 2017). Estima-se que a cada segundo sao gerados milhares de dados em
uma diversidade de formatos de dados nas como imagens, textos, videos e audios.

Um estudo realizado pelo Data Management Association (Dama) constatou que
atualmente existam mais de 500 quatrilhdes em dados armazenadas no universo digital. O
estudo também aponta, que a cada dois anos, a produgao de dados dobra, com previsido de
chegar a 350 zettabytes em 2020 (DMBOK et al. 2017). Grande parte dos dados gerados,
cerca de 80%, sdo dados nao estruturados, como textos. A crescente escala de producao
de textos, juntamente com a baixa acuracia para o reconhecimento de entidades nomeadas
em portugués, sdo questdes que podem ser enfrentadas com técnicas modernas de
inteligéncia artificial.

Com a utilizagado de técnicas de aprendizagem de maquina é possivel criar modelos
com capacidade de extrair entidades a partir de textos. Na lingua inglesa, por exemplo,
existem modelos que possuem acuracia de 92,6% criados a partir da utilizagdo do
framework spaCy e 91,7% com o framework ClearNLP, que voltados ao treinamento de
modelos para extragdo de entidades. Segundo (Amaral e Vieira 2013), em portugués, a
acuracia fica em torno de 80,77%, utilizando como base de treinamento o corpus HAREM e
redes neurais CRF (Amaral, et. al 2014), pois para o modelo atingir um alto desempenho é
necessario um conjunto de dados ja classificado com notacdes sobre a estrutura gramatical
e entidades existentes nele. Esse conjunto é conhecido como corpus e normalmente a
atividade de classificar os trechos é realizada por linguistas que sdo aptos a realizar essa
tarefa, por conhecerem a estrutura do idioma e suas propriedades. Entretanto, como cada
corpus € criado para uma finalidade, nem sempre possuem a mesma estrutura, nao
existindo assim um padréo. Além disso, (Villalva 2007) ressalta que a morfologia e a sintaxe
da lingua portuguesa possui caracteristicas préprias criando complexidades quando
comparada a lingua inglesa que possui menos elementos em sua notagcdo gramatical

quanto a conjugacao de verbos.



O dominio da informacédo também é uma questao a ser considerada, pois conforme
(Dias 2015) uma determinada comunidade pode possuir habitos em relagdo ao uso da
informacao, como realizar suas buscas e como organizam seus novos conhecimentos.
Estes habitos afetam a escrita e a estrutura sintatica de alguns termos, mesmo que o
idioma seja igual em comunidades diferentes. Sendo a linguagem jornalistica, o género
textual que possui melhor aderéncia a contemporaneidade do idioma, algumas das
caracteristicas da escrita jornalistica como a objetividade, a simplicidade, a imparcialidade e
o referencial, evitam termos em desuso pois a informacao deve ser transmitida de forma
clara ao leitor (PRETTO, 2009). Por esse motivo, escolhemos o corpus baseados em textos
jornalisticos para criar a base de treinamento para o reconhecimento de entidades
nomeadas.

Existem diversas técnicas de aprendizagem de maquina que possibilitam a criacédo
de modelos capazes de classificar as entidades, sendo o mais utilizado para este fim, redes
neurais recorrentes (RNN) (OLAH, 2015). Geralmente as RNNs sdo aplicadas em
problemas onde existam a necessidade de reconhecimento de padrées que variam em uma
determinada série temporal (NELSON, 2017).

A presente pesquisa apresenta uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre
“extracdo de entidades nomeadas e relacionamentos de documentos com a utilizagao de
aprendizagem de maquina”, realizada no més de Julho de 2019. O presente estudo foi
organizado com a seguinte disposicdo: metodologia (seg¢do 2); resultados preliminares
(segao 3) com o protocolo de pesquisa, revisao e selegéo dos estudos recuperados, analise
dos estudos selecionados, resultados e sumarizagdo dos resultados; os trabalhos
relacionados (secdo 4); as consideracgbes finais (se¢do 5), e um apéndice contendo os
critérios de exclusdo dos artigos recuperados que nao foram incluidos nos trabalhos

relacionados.

2 METODOLOGIA

A metodologia utilizada no processo de construcdo desta RSL emprega o uso do
método descrito por Sampaio e Mancini (2007), no qual é descrito cinco etapas para
constituir uma revisdo sistematica. A primeira etapa prevé a criacdo do protocolo de
pesquisa, que estabelece os termos de busca bem como os critérios de inclusado, exclusao
que devem focar na busca pela qualidade metodolégica dos documentos recuperados.

Conforme passos definidos por Sampaio e Mancini (2007), o primeiro passo €&
definicdo da pergunta, a mesma deve ser clara, com a descricao do estudo, populagao e

contexto. O segundo passo é a busca de evidéncias que tragam todos documentos que



sejam relevantes para a tematica abordada que vao ser analisados durante a RSL, que vao
ser localizados a partir dos termos de busca e demais estratégias nas bases de dados. O
terceiro passo € analisado todos os titulos e resumos dos documentos retornados e
realizado a inclusdo e exclusdo de acordo com o critérios propostos no protocolo de
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