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Resumo

Quinta de Castro, Pedro Vitor. Aprendizagem Profunda para Reconhecimento
de Entidades Nomeadas em Dominio Juridico. Goidnia, 2019. [125p. Disser-
tacdo de Mestrado. Instituto de Informética, Universidade Federal de Goias.

Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) € uma tarefa desafiadora em Proces-
samento de Linguagem Natural, para uma lingua tdo rica quanto o Portugués. Quando
aplicada em um dominio especifico, a tarefa adquire uma nova camada de complexidade,
por tratar de um Iéxico muito particular ao dominio trabalhado. O dominio estudado neste
trabalho € o do Direito, voltado especificamente para a Justica do Trabalho do Brasil. Ar-
quiteturas baseadas em Aprendizado Profundo, com representagdes de palavras baseadas
em vetores estdticos de palavras e modelos de linguagem, tém demonstrado um desem-
penho em nivel de estado da arte para a tarefa de REN. Neste trabalho € utilizado um
modelo baseado em Redes Neurais Profundas, avaliando diferentes formas de represen-
tacdo de palavras. Sao avaliados modelos tanto para o dominio do Direito quanto para a
lingua portuguesa em um contexto geral. Para tanto, foram treinados modelos de lingua-
gem baseados na arquitetura ELMo para os dois dominios, assim como vetores estaticos
de palavras especificos para o dominio do Direito. Neste trabalho também verificou-se os
melhores tipos de vetores para cada dominio, a partir de uma série de anélises compara-
tivas entre os vetores aplicados na tarefa de REN. Para os treinos dos modelos de REN,
ELMo e vetores estiticos do dominio juridico foram produzidos e anotados em corpora
especificos deste dominio, a partir da coleta de documentos publicos da Justica do Traba-
lho do Brasil. Para o modelo de REN do dominio geral da lingua portuguesa, atingiu-se
um novo estado da arte no benchmark do HAREM, com 83.22% de F-Score para o cend-
rio seletivo, e 78.04% para o cendrio total. Para o dominio trabalhista brasileiro, foi obtido

um modelo com 93.81% de F-Score.

Palavras—chave
Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Processamento de Linguagem Natu-

ral, Deep Learning, Redes Neurais, Lingua Portuguesa, Direito do Trabalho



Abstract

Quinta de Castro, Pedro Vitor. Deep Learning for Named Entity Recognition
in Legal Domain. Goiania, 2019. [I25p. MSc. Dissertation. Instituto de Infor-
matica, Universidade Federal de Goias.

Named Entity Recognition (NER) is a challenging Natural Language Processing task for
a language as rich as Portuguese. When applied to a specific domain, the task acquires
a new layer of complexity, handling a lexicon particular to the domain in question.
In this work, it is studied the Legal domain, targeting specifically the Brazilian Labor
Law. Architectures based on Deep Learning, with word representations based on static
word embeddings and language models have shown state-of-the-art performance for the
NER task. In this work it is used a model based on Deep Neural Networks, evaluating
different forms of word representations. The evaluated models are applied to Portuguese
language, for both Legal and general domains. To this end, language models based on
the ELMo architecture were trained for both domains, as well as static word embeddings,
specific for the Legal domain. In this work, it is verified the best type of pre-trained word
embeddings for each domain, after performing a comparative study between the types of
word embeddings applied to the NER task. For the training of the Legal domain NER
models, ELMo and static word embeddings, two different corpora were produced and
annotated, based on a collection of public documents from the Brazilian Labor Court. For
the Portuguese general domain NER model, a new state-of-the-art result was achieved for
the HAREM benchmark, with 83.22% F-Score for the selective scenario, and 78.04% for
the total scenario. For the Brazilian Labor Law domain, a model with 93.81% F-Score

was obtained.

Keywords
Named Entity Recognition, Natural Language Processing, Deep Learning, Neu-

ral Networks, Portuguese Language, Labor Law
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a media dos resultados de cada grupo.|
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Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio geral da lingua

portuguesa, agrupados pelo tipo de representacao utilizada no treino. O

F-Score de cada grupo € a media dos resultados de cada grupo.|
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Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio geral da lingua

portuguesa, agrupados pelo tipo de algoritmo dos vetores de palavras

utilizados nos treinos. Sem Vetor indica 0 agrupamento de treinos que

nao fizeram uso de vetores de palavras. Os tipos Structured Skip-Gram

e Continuous Window do Wang2Vec foram contabilizados como Skip-

Gram e CBoW, respectivamente. O F-Score de cada grupo € a media

dos resultados de cada grupo.|
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Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio geral da lingua

portuguesa, agrupados pelo vetor de palavras prée-treinado utilizada no

treino. Sem Vetor indica 0 agrupamento de treinos que nao fizeram uso de

vetores de palavras. O F-Score de cada grupo € a media dos resultados

de cada grupo.|
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Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio geral da lingua por-

tuguesa, agrupados para cada cenario avaliado nos treinos. Sem Ve-

tor indica 0 agrupamento de treinos que nao fizeram uso de vetores

de palavras. Os tipos Structured Skip-Gram e Continuous Window do

Wang2Vec foram contabilizados como Skip-Gram e CBoW, respectiva-

mente. O F-Score de cada grupo é a média dos resultados de cada grupo.|

7.7

Resultados obtidos neste trabalho, para a lingua portuguesa, em compa-

ragcao com os resultados existentes nos diferentes benchmarks do HA-

REM. ELMo-af indica a versao do ELMo com ajuste fino no corpora do

HAREM, e SG é o modelo com Skip-Gram.|

7.8

Quantidade de entidades anotadas nos conjuntos de treino e de teste,

para cada categoria do cenario total do HAREM.|

7.9

Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio juridico trabalhista,

agrupados por tipo de modelo de linguagem utilizado. ELMo-af indica que

fol realizado ajuste fino no corpora de treino de REN. O F-Score de cada

grupo € a média dos resultados de cada grupo.|

[7.10

Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio juridico trabalhista,

agrupados pelo tipo de representacao utilizada no treino. O F-Score de

cada grupo € a media dos resultados de cada grupo.|
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Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio juridico trabalhista,

agrupados pelo tipo de algoritmo dos vetores de palavras utilizados nos

treinos. Sem Vetor indica o agrupamento de treinos que nao fizeram uso

de vetores de palavras. Os tipos Structured Skip-Gram e Continuous

Window do Wang2Vec foram contabilizados como Skip-Gram e CBoW,

respectivamente. O F-Score de cada grupo e a media dos resultados de

cada grupo.|
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712

Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio juridico trabalhista,

agrupados pelo tipo de vetor de palavras e se foram pre-treinados no

dominio especifico. Sem Vetor indica o agrupamento de treinos que nao

fizeram uso de vetores de palavras. O F-Score de cada grupo e a media

dos resultados de cada grupo.|

105

713

Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio juridico trabalhista,

agrupados para cada cenario avaliado nos treinos. ELMo-af indica que

foi realizado ajuste fino no corpora de treino de REN. Sem Vetor indica

0 agrupamento de treinos que nao fizeram uso de vetores de palavras.

Os tipos Structured Skip-Gram e Continuous Window do Wang2Vec

foram contabilizados como Skip-Gram e CBoW, respectivamente. O F-

Score de cada grupo € a media dos resultados de cada grupo.|
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714

Resultados obtidos para os 20 treinos finais no dominio juridico traba-

Ihista, agrupados pelos dois melhores modelos avaliados. Ajuste Fino

do ELMo indica que fol realizado ajuste fino do modelo biLM no corpora

de treino de REN. Dominio Especifico indica se os vetores foram pre-

treinados em acervo juridico. O F-Score de cada grupo € a media dos

resultados de cada grupo.|

107



CAPITULO 1

Introducao

A extracdo de informacdo € o processo de obten¢do de informagdo relevante
(dados estruturados) a partir de fontes que ndo podem ser interpretadas diretamente
por maquinas, como textos [63]. Atualmente, este processo tem uma importancia muito
grande, pois vive-se em uma €poca de abundancia de informacdes textuais, que em
sua maioria, sdo nio-estruturadas. De acordo com dados levantado existem cerca de
4.2 bilhdes de usudrios da Internet. Diariamente sdo registrados no mundo inteiro: 478
milhdes de tweetsﬂ, 4 milhdes de posts em blogs e 4.2 bilhdes de pesquisas no Googleﬂ

O processo de estruturacao das informagdes € de grande importancia, pois a me-
dida em que informagdes sdo estruturadas, elas passam a ser mais facilmente localizadas
por sistemas de busca indexada, como o Google, ou tornam-se mais interpretaveis por ou-
tros sistemas de processamento de dados. Para realizar tal extracao de dados estruturados,
¢ imprescindivel realizar uma tarefa que faca o reconhecimento de dados de uma determi-
nada estrutura, seguido pela classificagdo destes dados, dentro de tal estrutura. Esta tarefa

€ o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN).

1.1 Definicao da Tarefa

A tarefa de REN visa identificar entidades dentro de um texto e classifica-las
em um determinado conjunto de categorias de interesse, tais como pessoas, organizagoes
ou lugares [63]]. Um exemplo de entidades reconhecidas pela API de linguagem natural
do Googlelz_r] seria: <Tipo=Pessoa Dilma Roussef> foi a <Tipo=pessoa presidente> do
<Tipo=Local Brasil> eleita pelo <Tipo=Organizacdo Partido dos Trabalhadores> nas
<Tipo=Evento elei¢oes> de <Tipo=Ntimero 2014>.

Li et al. [56] formalizou a tarefa como sendo uma fun¢do que produz um conjunto

de tuplas da forma </;,It> a partir de uma sentenga s = {p;, p2, p3, ..., pn}, tal que [;

'Dados obtidos a partir do site http://www.internetlivestats.com/ em 30/04/2019
Thttp://www.twitter.com

3http://www.google. com

4https://cloud.google.com/natural-language/


http://www.internetlivestats.com/
http://www.twitter.com
http://www.google.com
https://cloud.google.com/natural-language/
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€ [1, N] e Ir € [1, N]. Nestas tuplas, I; e Ir sdo os indices iniciais e finais das entidades
reconhecidas, e ¢ representa os tipos das entidades, a partir do conjunto de categorias
predefinido. O Exemplo [I.1] mostra a identificacdo de quatro entidades por um modelo

qualquer de REN:

Exemplo 1.1: Exemplo de entidades reconhecidas por um modelo de REN.

Jair,, Messias,, Bolsonaroy; foiy, eleito, presidente,; doy,, Brasil,g nas,, elei¢oes),,
dey,, 2018, pelo,,, Partidoy,, Socialy,; Liberal,, .,,,,

+
Modelo de REN

d
<1, 3, PESSOA> — Jair Messias Bolsonaro
<8, 8, LOCAL> — Brasil
<12, 12, NUMERO> — 2018
<14, 16, ORGANIZACAO> — Partido Social Liberal

A partir destes exemplos, pode-se perceber que esta tarefa implica em fazer uma

classificagdo sequencial de cada palavra p da sentenca s, da seguinte forma:

e A palavra p é uma entidade?

e Se a palavra p € uma entidade, a que tipo de entidade ¢ ela pertence?

Além da classificacdo de cada palavra, o modelo de REN também deve delimitar
as fronteiras das entidades reconhecidas de forma correta. Considerando que o exemplo
[I.T]seja totalmente correto, os Exemplos|I.2]e[I.3]mostram diferentes erros de delimitagio
das fronteiras da entidade Jair Messias Bolsonaro. No Exemplo[1.2] a palavra Bolsonaro
foi excluida da entidade reconhecida, e sua fronteira foi delimitada na palavra p2 ao invés
de p3. J4 no Exemplo cada palavra foi reconhecida como uma entidade diferente,

produzindo trés entidades reconhecidas ao invés de uma.

Exemplo 1.2: Exemplo de identificacdo errada da fronteira, com a entidade

reconhecida de forma parcial.

<1, 2, PESSOA> — Jair Messias

Exemplo 1.3: Exemplo de erro na identificacdo das fronteiras da entidade, com cada

palavra sendo reconhecida como uma entidade diferente.

<1, I, PESSOA> — Jair
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<2, 2, PESSOA> — Messias
<3, 3, PESSOA> — Bolsonaro

A tarefa de REN € predecessora a outras tarefas de extracdo de informacgdes,
tais como Extracido de Relagdes (ER) [19] e Vinculo de Entidades (ou Desambiguacdo
de Entidades) [63]]. A tarefa de ER visa classificar o relacionamento entre duas entida-
des reconhecidas em um texto, enquanto a tarefa de vinculo de entidades visa associar
uma entidade reconhecida a uma base de conhecimento, atribuindo a entidade um iden-
tificador Unico nesta base, promovendo sua desambiguacdo. Um exemplo de extracdo
de relagdes seria: <Entidade=Pessoa Dilma Roussef> ¢ <Relacao=Afiliacdo afiliada> ao
<Entidade=Organizag¢do Partido dos Trabalhadores>. Um exemplo de vinculo e desam-
biguagdo de entidades seria saber diferenciar entre J aveﬂ a linguagem de programacao e
J avaﬂ a ilha do arquipélago da Indonésia, e vincular a ocorréncia de cada entidade espe-
cifica a um identificador préprio.

A tarefa de REN € aplicavel ndo s6 em conteido textual de cardter geral,
mas como também em acervos de dominios especificos, tais como Jornalismo [79],
Biomedicina [22] e Geologia [25]. Quando se aplica extracdo de entidades em dominios
especificos, tem-se a possibilidade de extrair diferentes tipos de informagdes, que sao de
particular relevancia para os dominios em questdo. No dominio do Direito, por exemplo,
pode-se usar REN para extrair nomes de juizes e de advogados de documentos legais,
ao invés de extrair somente nomes de pessoas em geral, atribuindo mais semantica as

informagdes obtidas.

1.2 Justificativa

1.2.1 Relevancia na Lingua Portuguesa

O termo Named Entity (Entidade Nomeada) foi cunhado em 1996 [[69]], para a VI
Message Understanding Conference (MUC-6 ﬂ que teve como foco tarefas de Extragcao
de Informagdes. Apesar desta nomenclatura ter surgido neste ano, pode-se rastrear os
primeiros trabalhos de estudo acerca de identificacdo de entidades nomeadas ao ano de
1991, na VII Conferéncia da IEEE de Aplicacoes de Inteligéncia Artificial ﬂ

Apesar de ja ser estudada ha tanto tempo, a tarefa de REN ainda € um problema
em aberto para a comunidade cientifica, especialmente para a lingua portuguesa [62,[19].

O enorme volume de informagdes textuais na lingua inglesa, assim como a abundancia de

Shttps://pt.wikipedia.org/wiki/Java_(linguagem_de_programa$C3%A7%C3%230))
Shttps://pt.wikipedia.org/wiki/Java
"http://www.cs.nyu.edu/cs/faculty/grishman/muc6.html
8http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=331


https://pt.wikipedia.org/wiki/Java_(linguagem_de_programa%C3%A7%C3%A3o))
https://pt.wikipedia.org/wiki/Java
http://www.cs.nyu.edu/cs/faculty/grishman/muc6.html
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=331
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pesquisas e ferramentas desenvolvidas para este idioma, faz com que estes problemas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) tenham solu¢des mais eficientes e avangadas
para a lingua inglesa do que para a lingua portuguesa. Em trabalhos existentes focados na
lingua portuguesa, como em [[19], hd indicativos de que, mesmo na comunidade cientifica,
modelos existentes para a lingua portuguesa ainda t€ém muita dificuldade em alcangar o
estado da arte, considerando-se o que j4 foi alcangado para a lingua inglesa.

Os autores também evidenciam as dificuldades em atingir boa performance para
problemas de REN e ER em virtude da performance sub-6tima de modelos predeces-
soreﬂ necessdrios para a execucdo destas tarefas. Como, para alguns modelos, ha de-
pendéncia de um pré-processamento do texto a partir da aplicacdo de etiquetagem mor-
fossintatica (Part-of-Speech tags), dentre outros, se 0 modelo utilizado para a aplica¢do
das rags tiver uma performance ruim, isso afetard a performance das tarefas dependen-
tes. Desta forma, a escassez de recursos necessarios para o desenvolvimento dos modelos
fundamentais de PLN também ¢é um fator limitante para evoluir modelos de extracdo de

texto, como os de REN.

1.2.2 No Dominio da Justica do Trabalho Brasileira

Apesar de haverem vérios trabalhos de REN voltados para o dominio do Direito
[80L 188, 13, 14, 18, 28, 160]], existem poucos voltados nao s6 para a lingua portuguesa, mas,
também, para a propria justica brasileira. Ademais, nio foi identificado nenhum trabalho
que trate especificamente da Justica do Trabalho brasileira. O Conselho Nacional de
Justigﬂ (CNJ) mantém um relatério anual chamado Justica em Numeros [17], que,
dentre outras, faz a andlise da litigiosidade no Brasil. De acordo com a série histérica
de casos pendentes no sistema judicidrio brasileiro (Figura ao final de 2018,
78.7 milhdes de processos estavam pendentes. Neste mesmo ano, a justica conseguiu
baixar 3.8 milhdes de processos a mais do que a quantidade total de novos processos que
surgiram. Embora isso evidencie que ha um aumento de produtividade, também mostra
que a diferenca para o total de processos acumulados ainda € muito grande. De acordo
com a Figura[[.2] a justica estadual é a que mais possui processos pendentes na justica
brasileira, sendo 63 milhdes de processos pendentes. Para a justica do trabalho, a Figura

[I.3]mostra que este nimero ¢ de 4.9 milhdes de processos.

Predecessores aqui indica uma relagio de dependéncia. Por exemplo, para que um modelo de ER possa
ser treinado, € necessdrio aplicar um modelo de REN antes para etiquetagem dos dados de treino do modelo
de ER, fazendo do modelo de REN um insumo do modelo de ER.

Ohttp://cnj.jus.br/
Processos baixados sdo processos finalizados.


http://cnj.jus.br/
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Figura 1.1: Série historica de total de casos pendentes na justica
brasileira. Dados obtidos através do relatorio do Jus-

tica em Numeros.
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Figura 1.2: Série historica de casos pendentes, baixados e novos
na justica estadual brasileira. Dados obtidos através
do relatorio do Justica em Nimeros.
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Figura 1.3: Série historica de casos pendentes, baixados e novos
na justica trabalhista brasileira. Dados obtidos atra-
vés do relatorio do Justica em Niimeros.

O relatério do CNJ [17] ainda mostra que a esfera trabalhista € mais aderente
a distribuicdo de novos processos em meio eletronico do que a justica estadual. Como
pode ser visto na Figura[I.4] enquanto em 2018 a média de novos processos eletrénicos
na justica estadual foi de 82.6%, na justica do trabalho, 97.7% dos novos processos ja
sdo distribuidos diretamente no sistema de Processo Judicial Eletronico (PJe) 78] de
cada tribunal das 24 regides trabalhistas. Isso faz com que seja mais vidvel trabalhar
com informacdes textuais dos processos da justica trabalhista, visto que quase todos os
documentos e dados estruturados dos processos eletronicos estao acessiveis publicamente
através do Ple, de forma digitalizada e padronizada. Além de ter menos processos
distribuidos em meio eletronico, a justi¢a estadual também nao € tdo padronizada quanto
a trabalhista, pois, enquanto os Tribunais Regionais do Trabalho (TRTs) do Brasil inteiro
usam o PJe, os Tribunais de Justica (TJs) usam diferentes sistemas, tais como o e—SAJIT_ZI,
Projud e epro além do proéprio PJe, em alguns estados.

Zhttps://www.softplan.com.br/solucoes/saj-tribunais/
Bhttps://pt.wikipedia.org/wiki/PROJUDI
Yhttps://eproc.trfd. jus.br
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Figura 1.4: Percentual de distribuicdo de novos processos em meio
eletronico nas justicas estadual e do trabalho. Dados
obtidos através do relatorio do Justica em Niimeros.

Como nao foram encontrados trabalhos voltados para a extracdao de informacdes
da justica trabalhista brasileira, e como € possivel trabalhar com mais categorias de
informacdes do que as que foram investigadas em outros trabalhos voltados para o
dominio do Direito [60], definiu-se como escopo deste trabalho abordar este dominio,

voltado para a justica do trabalho brasileira.

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sdo avaliar arquiteturas baseadas em Redes Neurais
Profundas e desenvolver um modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas para
a lingua portuguesa e para o dominio da Justica do Trabalho do Brasil. Nas secdes a
seguir serdo definidos os objetivos geral e especificos deste trabalho, no contexto que foi

estabelecido.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertac@o € verificar como o Aprendizado Profundo
pode ser aplicado para o Reconhecimento de Entidades Nomeadas no dominio da justica
do trabalho brasileira.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, que irdo suportar o objetivo geral, pode-se

elencar:

e Realizar um estudo acerca de arquiteturas de Reconhecimento de Entidades Nome-
adas, baseadas em Redes Neurais Profundas;

e Construir um corpus trabalhista de REN baseado em documentos da justica do
trabalho do Brasil, com a ajuda de especialistas, tendo em vista que ndo existe na
literatura correlata este recurso para o Portugués;

e A partir dos estudos de arquiteturas realizados, avaliar um modelo de REN para a
lingua portuguesa treinado em corpus de referéncia do idioma;

e A partir dos estudos de arquiteturas realizado, avaliar um modelo de REN para a
justica do trabalho brasileira treinado no corpus construido;

e Analisar os resultados obtidos a partir dos modelos de REN propostos.

7

Além de avaliar modelos de REN, também € objetivo deste trabalho avaliar
modelos de representacio numérica de palavras. Para isso, os objetivos especificos a
seguir sao propostos para verificar quais formas de representaciao de palavras fornecerdao

os melhores resultados para a tarefa de REN nos dominios em questao:

e Realizar um estudo acerca das formas de representacdo de palavras em modelos de
REN, especificamente as que sdo baseadas em vetores de palavras e modelos de
linguagem:;

e Treinar vetores estdticos de palavras baseados em um acervo juridico de documen-
tos publicos obtidos a partir dos tribunais regionais do trabalho;

e Treinar um modelo de linguagem baseado em textos publicos da lingua portuguesa
obtidos na Internet;

e Treinar um modelo de linguagem baseado em um acervo juridico de documentos
publicos obtidos a partir dos tribunais regionais do trabalho;

e Analisar os resultados obtidos a partir das diferentes formas de representacdo de

palavras avaliadas nos modelos de REN.

1.4 Hipoteses de Pesquisa

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas para linguas ricas em recursos
(como corpora e ferramentas automaéticas para extracao de caracteristicas), como o Inglés,
vem apresentando resultados melhores em diversas aplicacdes com o passar dos anos
[44] 115 154, 61, [75 23] [1]]. Entretanto, para outras linguas como o Portugués, em que

ha um deficit de recursos, o assunto ainda € pouco explorado [27, 24, 26, 235, 21} [77].
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Com o intuito de contribuir com as pesquisas de REN para o Portugués, duas frentes de
trabalho sdo desenvolvidas nesta dissertagdo. A primeira frente busca entender o cendrio
de Reconhecimento de Entidades Nomeadas para a lingua portuguesa, usando arquiteturas
e representacdes de palavras baseadas em Redes Neurais Profundas. Nesta primeira frente

de trabalho ndo é explorada a definicdo de um dominio em especifico.

Hipétese 1: E possivel melhorar a acurdcia dos modelos de Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas para a lingua portuguesa, utilizando arquiteturas e representacdes de

palavras baseadas em Redes Neurais Profundas propostas para outras linguas.

A segunda frente de trabalho envolve desenvolver um modelo de Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas especifico para o dominio de Direito, em particular, vol-
tado para a Justica do Trabalho do Brasil. O objetivo € treinar este modelo usando a
mesma arquitetura proposta para a lingua portuguesa, mas em corpora especifico deste

dominio.

Hipétese 2: E possivel usar as mesmas arquiteturas do modelo de REN para a lingua
portuguesa de dominio geral e criar um modelo de extracdo de entidades para o
dominio do Direito, com um desempenho avaliado pela Medida F (F-Score, definida
na Se¢do [2.1)) de pelo menos 80%.

1.5 Contribuicoes
Sao contribui¢des deste trabalho:

e Um corpus de documentos da justi¢a do trabalho do Brasil, anotado com entidades
nomeadas;

e Vetores de palavras estdticos para a lingua portuguesa, treinados em um acervo de
documentos publicos dos tribunais regionais do trabalho;

e Modelo de linguagem para a lingua portuguesa, treinado em acervo de dominio
geral;

e Modelo de linguagem para a lingua portuguesa, treinado em um acervo de docu-
mentos publicos dos tribunais regionais do trabalho;

e Modelo de extracdao de entidades treinado nos corpora do HAREM, de dominio
geral;

e Modelo de extragdo de entidades para o dominio do Direito, especificamente a

justica do trabalho brasileira;



1.6 Organizacdo da Dissertacao 29

1.6

Organizacao da Dissertacao
O restante da dissertacdo serd organizado da seguinte forma:

O Capitulo [2] trata da fundamentagdo tedrica do trabalho, abordando diferentes
benchmarks de avaliacao de sistemas de REN; formas de representacdo de palavras
para modelos de REN; e arquiteturas de Aprendizado Profundo (AP) para modelos
de REN;

O Capitulo [3] descreve os trabalhos relacionados nas dreas abordadas, cobrindo
modelos de REN para a lingua portuguesa, modelos de REN baseados em AP e
trabalhos de extracdo de informacdes no dominio do Direito;

No Capitulo [ serd apresentado um estudo do dominio, abordando fundamentos do
sistema judicial brasileiro na esfera trabalhista, e como este estudo foi determinante
para a selecao das categorias de entidades utilizadas;

O Capitulo 5| descreve o processo de construg¢do do corpus de REN de documentos
da justica trabalhista do Brasil;

No Capitulo [6] ¢ descrita a modelagem dos métodos que sdo fundamentais para o
modelo de REN proposto, cobrindo tanto a arquitetura quanto a forma de represen-
tacdo do conhecimento na aprendizagem do modelo;

No Capitulo [/|sao apresentados os resultados obtidos a partir do processo de avali-
acdo dos modelos obtidos, fazendo também uma discussdo acerca dos resultados e
uma analise dos erros;

Encerra-se no Capitulo |8 apresentando as conclusdes atingidas, as principais con-
tribui¢des realizadas, e as publicagdes produzidas, assim como as que estdo em

andamento.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

De acordo com [|63], a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)
consiste na identificagdao de nomes proprios em contetudo textual, seguida da classificacdo
dos mesmos em categorias pré-determinadas, tais como pessoas, lugares e organizagdes.
Para que um modelo de REN seja desenvolvido, ele precisa passar por um processo que
o torne capaz de converter uma forma de representacdo das palavras em uma saida que
atribua a cada palavra o tipo de categoria a que ela pertence (inclusive palavras que nao
sdo entidades). Maiores detalhes sobre a avaliacao de modelos de REN serao fornecidos
na segdo[2.1]

Abordagens classicas de REN trabalhavam com sistemas baseados em regras
e com modelos treinados de maneira tanto supervisionada como ndo-supervisionada
[S6]]. Sistemas baseados em regras dependem do desenvolvimento e manutencao de um
conjunto de regras de forma manual. Exemplos de artefatos usados nestes sistemas sdo
gazetteersﬂ e regras baseadas em andlises sintdticas e léxicas. Modelos baseados em
aprendizado ndo-supervisionado usam algoritmos que tentam extrair entidades realizando
o agrupamento de palavras, baseados em algum tipo de similaridade entre os membros dos
grupos. Modelos nao-supervisionados nao dependem de dados rotulados para realizar seu
aprendizado.

Os modelos de REN treinados de maneira supervisionada dependem tanto da
disponibilidade de dados rotulados, quanto de alguma forma de representacdo das pala-
vras que possam produzir um vetor de caracteristicas para treino. Para que estes vetores
fornecam a melhor representatividade possivel das palavras — por meio de um melhor
desempenho do modelo — € necessario realizar um trabalho manual de selecao de carac-
teristicas. Este trabalho é bem oneroso, pois requer a anotacdo manual de cada palavra
do corpus de treino com as caracteristicas que o anotador julgar relevantes para a identi-
ficacdo e classificacdo de entidades. Desta forma, € necessdrio realizar todo um ciclo de

anotacgOes das caracteristicas de cada palavra toda vez que se desejar avaliar um conjunto

IListas de entidades mantidas manualmente, usadas como um dicionario que os sistemas consultam para
identificar entidades, verificando se as palavras do texto sendo processado se encontram nas listas.
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diferente de caracteristicas. Por exemplo, em um primeiro ciclo de experimentos o pesqui-
sador pode desejar usar a classe gramatical como caracteristica de cada palavra. Para isso,
seria necessario anotar cada palavra do corpus com a sua respectiva classe gramatical e
implementar o seu modelo em funcdo da conversao da combinacao destes dados na predi-
¢do da categoria de entidade de cada palavra do corpus. Para cada nova caracteristica que
o pesquisador quiser experimentar (como, por exemplo, a fun¢do sintdtica das palavras), é
necessario refazer todas as anotacdes de cada palavra com a nova caracteristica, e depois
ajustar o seu modelo para contemplar este novo vetor de representacdo das palavras. Um
exemplo de algoritmo de aprendizado supervisionado comumente usado na tarefa de REN
€ Conditional Random Fields (CRF), que serd mais detalhadamente explicado na secdo
23

Abordagens baseadas em Aprendizado Profundo (AP) oferecem alternativas a
estas abordagens cldssicas e sdo o foco deste trabalho. As arquiteturas de AP abordadas

neste estudo serdo descritas na segio[2.4]

2.1 Avaliacao de Sistemas de Reconhecimento de Entida-

des Nomeadas

Existem diferentes benchmarks de avaliacao conjunteﬂ com o objetivo de regu-
lamentar a tarefa de REN. A regulamentacio desta tarefa consiste em varios pontos, tais

como:

e Especificagdo de um conjunto de categorias de referéncia nas quais as entidades
identificadas serdo classificadas;

e Formalizagdo do conceito de Entidade na avaliacdo, bem como estabelecimento das
diretrizes a serem consideradas para atribuir entidades as categorias especificadas;

e Descri¢ao de uma métrica de qualidade de referéncia para avaliagao de modelos;

e Disponibilizagdo de um corpus anotado de acordo com os parametros estabelecidos

na avalia¢@o conjunta, conhecido como Cole¢do Dourada (CD).

No que se refere as métricas de avaliacdo de REN, o desempenho de um
modelo pode ser medido avaliando a correspondéncia de deteccdo das entidades tanto
de forma exata quanto flexivel [56]. Como a tarefa consiste em identificar as fronteiras

das entidadeﬂ assim como as suas classificacdes, estes niveis de exatidao se referem a

2 Avaliaces realizadas por diferentes pessoas e/ou instituicdes com o objetivo de estabelecer um
conjunto tnico de defini¢des, critérios e normas que descrevam uma determinada tarefa, assim como os
diversos parametros relacionados a ela.

3 A fronteira de cada entidade seria delimitada pelo primeiro token constituinte da entidade, até o tltimo.
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como sdo quantificadas as identificacdes e classificagdes das palavras. Na correspondéncia
exata, para que uma entidade seja considerada correta, os limites inicial e final da fronteira
precisam estar idénticos aos da CD. Ja na correspondéncia flexivel, uma entidade pode ser
classificada como correta mesmo que as suas fronteiras nao sejam exatamente iguais as
do valor real da CD.

Uma vez adotado o critério de correspondéncia, o valor final do desempenho do
modelo € calculado por meio da Medida F (F-Score), obtida a partir da Precisdo (P) e
Abrangéncia (A) do modelo. As Equacdes (2-1)), (2-2) e (2-3) mostram como calcular o

F-Score a partir da quantificagdo das entidades classificadas pelo modelo de REN.

P
P= V— (2-1)
VP+FP
VP
A= ——— (2-2)
VP+FN
2xPxA
F-S = 2_3
core PrA (2-3)

onde VP (Verdadeiro Positivo) é a quantidade de entidades corretamente identificadas e
classificadas, FP (Falso Positivo) € a quantidade de entidades identificadas e classificadas
de maneira errdnea, e FN (Falso Negativo) é a quantidade de entidades que deixaram de
ser identificadas pelo modelo.

O F-Score ¢ uma medida relevante para modelos de classificacio como REN,
pois faz a média harmonica entre a precisdo e a abrangéncia do modelo, medindo tanto o
seu desempenho para reconhecer as entidades corretas, por meio da abrangéncia, quanto
para classificar corretamente, por meio da precisdo. Como normalmente se trabalha com
varias classes de entidades, também € importante considerar as diferentes formas de
ponderacdo do F-Score para realizar a composicao final da métrica do modelo, a partir da
média do cdlculo de desempenho de cada classe. Esta média pode ser feita nos modos
micro e macro, sendo que, no primeiro, a precisdo e abrangéncia sdo calculadas de
uma sé vez, considerando todos os valores de cada uma das classes; enquanto no modo
macro a precisio e abrangéncia de cada classe sdo calculadas separadamente, para depois
calcular a média entre os valores obtidos. A implicagdo disso é que no modo macro
as contribui¢des de desempenho de cada classe t€m o mesmo peso, independente da
quantidade total de entidades de cada classe; enquanto no modo micro, por agregar todos
os valores no mesmo célculo, quem tém o mesmo peso sdo as entidades. Por este motivo,
caso o corpus de treino do modelo de REN ndo tenha uma quantidade balanceada de
entidades entre as classes, é recomenddvel usar o modo micro, pois 0 modo macro é

insensivel ao desequilibrio entre as classes, dando o mesmo peso para todas. As Equagdes
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(2-4) a (2-9) mostram como ¢ feito o cdlculo de cada um destes modos:

n
Y VP

1

Micro-P= = (2-4)
) VPi+FP;
i=1
n
Y VP
Micro-A = =1 (2-5)

Y VP+FN;
i=1
2 X Micro-P x Micro-A

Micro-F-S = 2-6
wero core Micro-P + Micro-A (2-6)

Macro-P =

(2-7)

Macro-A ="

(2-8)

2 X Macro-P x Macro-A
Macro-F-S = 2-9
acro core Macro-P + Macro-A (2-9)

onde n € o numero de classes avaliadas, VP é o nimero de verdadeiros positivos, FP é

o ndmero de falsos positivos, FN é o nimero de falsos negativos, P € a precisdo e A € a
abrangéncia.

De acordo com levantamento feito em [56], os benchmarks mais comumente
utilizados como avaliacdo de referéncia de modelos de REN na lingua inglesa sdao da
Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL-2003) [91] e o
OntoNotes 5.0 [42]. Ambos disponibilizaram textos de dominio geral, baseados em
noticias e contetdos obtidos na Internet. Enquanto o CoNLL especifica 4 categorias de
entidades (Pessoa, Local, Organizacdo e Diversos), o OntoNotes, na versao 5.0, especifica
18 tipos de entidades, incluindo tipos mais especificos tais como Produto, Evento, Obra
de Arte, Linguagem e Lei. Em relacdo a métrica de qualidade, o CoNLL e o OntoNotes
adotaram a correspondéncia exata para calcular o F-Score, no modo micro [91]].

Para a lingua portuguesa, embora existam corpora tais como o WikiNER [72]], o
LeNER-Br [60] e o Paramopama [48]], a avaliacdo conjunta de referéncia mais utilizada
[26L 23] [77), 160, 21] ¢ o HAREM, um evento de avaliacdo conjunta da tarefa de REN

que teve o objetivo de regular esta tarefa neste idioma. Houveram 2 edi¢des organizadas



2.2 Esquemas de Anotagdes 34

Corpus Entidades | Palavras | Documentos
CD HAREM I [[73] 5270 92830 129
CD MiniHAREM [73] 3858 62461 128
CD HAREM II [68] 3851 89241 129
Tabela 2.1: Dados quantitativos de cada Cole¢do Dourada do HA-
REM.

pela Linguatecﬂ HAREMI [87], em 2005 e o HAREM II [[68]], em 2008, além de um
evento intermediario em 2006, o MiniHAREM [73]], que foi uma repeticao da primeira
avaliacdo. Cada um destes eventos produziu uma CD diferente para avaliacdo de sistemas
de REN. A Tabela apresenta dados quantitativos do corpus de cada edi¢do. No
HAREM foram adotadas 10 categorias de entidades: Pessoa, Organizacao, Local, Valor,
Tempo, Abstracdo, Obra, Acontecimento, Coisa e Outro.

Em relacao as métricas de avaliagdo adotadas no HAREM, em [87]] sdo descri-
tos dois cendrios distintos de avaliacdo dos modelos submetidos no HAREM: absoluto
e relativo. No cendrio absoluto, a métrica de desempenho dos modelos considera a cor-
respondéncia exata, enquanto no cendrio relativo a métrica é mais flexivel, considerando
diferentes critérios de acerto completo ou parcial, assim como diferentes tipos de erro
também. O script de avaliagdao que implementa as métricas de avaliagdo do HAREM ¢
chamado de SAHARAP]

2.2 Esquemas de Anotacoes

O objetivo de um modelo de REN ¢ classificar cada palavra de um texto,
determinando se ela é uma entidade ou ndo, e, caso seja, que tipo de entidade é. Com
1ss0, € necessario que cada tokenﬂ do corpus de treino seja anotado com o seu rétulo.
Neste trabalho os experimentos serdo conduzidos com os esquemas de anotagdo 10B2
[85] e IOBES [51]]. O esquema IOB2 funciona da seguinte forma:

e Tokens que ndo fazem parte de uma entidade sdo rotulados com O;

e Tokens que fazem parte de uma entidade sdo rotulados com o prefixo B ou I,
concatenado a categoria da entidade, por meio de um hifen, por exemplo B-
PESSOA;

e O uso do prefixo B indica que o token marca o inicio (beginning) de anotacdo de

uma entidade;

4https://www.linguateca.pt/

Shttps://www.linguateca.pt/HAREM/avaliador/avaliador.html

0 termo foken sera usado de forma equivalente a palavra, pois nio necessariamente cada segmento
do texto de um corpus é uma palavra, podendo ser, também, pontuagdes ou fragmentos de palavras,
dependendo da forma como o texto foi segmentado.


https://www.linguateca.pt/
https://www.linguateca.pt/HAREM/avaliador/avaliador.html
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Palavra 10B2 IOBES

Nasceu | O 0]

em 0] 0]

Nova B-LOCAL | B-LOCAL

Torque I-LOCAL | E-LOCAL

, 0] (0]

nos 0) O

EUA B-LOCAL | S-LOCAL

, O (0]

a 0] 0]

11 B-TEMPO | B-TEMPO

de I-TEMPO | I-TEMPO

Janeiro | I-TEMPO | I-TEMPO

de I-TEMPO | I-TEMPO

1842 I-TEMPO | E-TEMPO
@) O

Tabela 2.2: Exemplo de uma sentenca anotada nos esquemas 10B2
e IOBES.

e O uso do prefixo I indica que o foken estd dentro (inside) de uma entidade anotada;

A diferenca do esquema IOBES em relagdao ao IOB2 é que o IOBES € mais
especifico em relacdo a alguns casos. No IOBES, o prefixo E € usado para denotar o fim
da anotacdo de uma entidade (ending) e o prefixo S € usado para entidades que possuem
somente um foken (single). A Tabela [2.2] mostra um exemplo de uma sentenga anotada

nos dois esquemas.

2.3 Conditional Random Fields

Conditional Random Fields [53] (CRF) € um método de modelagem estatistica
que € frequentemente aplicado em reconhecimento de padrdes e aprendizado de maquina,
em particular para classificacdo sequencial. Ao classificar sequéncias de palavras com
CRF, o modelo aprende a correlac@o entre palavras e rétulos que ocorrem proximos uns
dos outros, isto €, ele usa o rétulo das palavras vizinhas para determinar qual deve ser o
rétulo de uma determinada palavra alvo. Como exemplo de classificacdo de REN usando
o esquema de anotacdo IOB2, uma palavra ndo poderia ser classificada como I-PESSOA
se vier logo depois de uma palavra da classe O. Isto porque I indica um foken interno de
uma entidade, e O indica um token que ndo é uma entidade, o que significa que qualquer
token depois de um O s6 poderia ser outro O ou entdo o inicio de uma nova entidade, que

deveria ser de uma classe iniciada com B.
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Dada uma sequéncia de entrada representada por x = {x;, X2, X3,...,X, }, € uma

sequéncia de saida 'y = {y;, y2, ¥3.....¥n}, X; € y; representam, respectivamente, o vetor

de entrada e a classe do i-ésimo token. [61] usou as seguintes formulas para explicar a

intuicao por trds de um modelo probabilistico CRF, em que as entradas sdo os pesos W e

os vieses b (biases) de uma rede neural:

onde:

n

H\IIi(yi-lvyhX)

Pl [ x;W,b) = —=1 (2-10)
Z HW[(y/i-hy,i?X)
YEY(x) i=1
Vi(y,y,%) = exp(W], Xi+ by, y) (2-11)
L(W,b) =) log(p(y | x;W.b)) (2-12)
y = argmaxp(y | x;W,b) (2-13)
yeY(x)

p(y | x; W,b) é um conjunto de probabilidades condicionais das classes y, dados os
tokens da entrada x;

Y(x) representa o conjunto de todas as possiveis sequéncias de classes para a
entrada Xx;

y1,y sdo pares de classes obtidos do conjunto Y(x);

WyT,yy e by, y sdo os vetores de peso e bias para o par y/,y, respectivamente, € eles
representam a entrada necessdria para calcular as probabilidades condicionais das
classes;

y; na Equacdo (2-11)) denota a fungdo exponencial da entrada, usada em (2-10) para
normalizar a probabilidade condicional de cada par de classes de Y(x);

(2-12) é a funcgdo de médxima verossimilhanga que é maximizada durante o treino;
(2-13) representa a busca pela sequéncia de classes y com a maior probabilidade

condicional, dada a entrada x.

Como REN ¢ uma tarefa de classificacdo sequencial, pois cada token é classi-

ficado levando em consideracdo os tokens da sequéncia, entdo o uso de CRF para clas-

sificacdo de entidades é importante pois ele maximiza a probabilidade de ser feita uma

classificacdo que respeite as “regras” do esquema de anotacao [85]. Caso fosse utilizada
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uma funcao softmaxﬂ a mesma atribuiria uma probabilidade para cada classe sem levar

em consideracdo as sequéncias de classes fornecidas pelo conjunto de treino.

2.4 Aprendizado Profundo para Reconhecimento de En-

tidades Nomeadas

As Redes Neurais Artificiais (RNA) vieram de uma inspiracdo bioldgica, na ten-
tativa de criar um modelo matemético que fosse capaz de replicar o funcionamento de
neurdnios bioldgicos a partir de uma analogia com seus trés elementos principais: den-
drito, corpo celular e axonio [84]. Assim como um neurdnio bioldgico recebe estimulos
elétricos através de seus dendritos, um artificial recebe suas entradas, que sao ponderadas,
agregadas e processadas, da mesma forma como sdo processados os estimulos elétricos no
corpo celular. O processamento das entradas de um neuro6nio artificial gera um potencial
de ativacdo, que uma vez verificado pela funcio de ativagdo, produz uma saida que pode
vir a sensibilizar camadas de neur6nios seguintes. O mesmo comportamento € verificado
nos neurdnios bioldgicos, que podem ter seus estimulos elétricos propagados por seus
axonios de acordo com a acdo de neurotransmissores.

A Figura[2.Tmostra um exemplo de como funciona um neurénio artificial. Cada
uma das entradas sao representadas por um valor x;, que sdo multiplicadas por pesos w; e
somados a um viés b; (ou bias). O somatério da multiplicacdo das entradas pelos pesos,
somados aos biases, é passado para a funcdo de ativacio, que calcula se o estimulo dessas
entradas serd propagado adiante na rede, de acordo com o valor resultante da funcao.
Este tipo de neurdnio é chamado de Perceptron, e redes mais complexas, chamadas de
Multilayer Perceptrons (MLP) sao formadas por vérias camadas, cada qual contendo
varios perceptrons [40]. Nas redes MLP t€m-se 3 tipos de camadas: a de entrada, as
escondidas (ou ocultas) e a de saida, conforme exibido na Figura [2.2] Cada uma destas
camadas possui um valor de entrada, sendo que a camada de entrada representa os valores
de treino (representados por x; na Figura [2.1)); a primeira camada oculta recebe estes
valores da camada de entrada; cada camada oculta seguinte recebe o valor da funcao de
ativacao dos neur6nios da camada oculta anterior; e a camada de saida da rede emite os
dados finais resultantes de todo o processamento da rede. Toda entrada de um neur6nio
estd associada a um peso e um bias (representados por w; e b; na Figura[2.1)), e estes pesos

e os biases sao os valores a serem aprendidos no processo de treino da rede neural.

"Fungio que distribui um vetor de niimeros reais em uma distribui¢io de probabilidade entre O e 1.
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R . f (Ziwixi+bi)
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do MLP 2
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Camada neural
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entrada

12 Camada Neural 28 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 2.2: Exemplo de uma rede MLP, obtido de [67]

Uma época do processo de treino supervisionado de uma rede MLP pode ser

resumida da seguinte forma:

Os pesos w e os biases b sao inicializados;

Sao calculados todos os valores de somatdrio das multiplicacdes das entradas pelos
pesos de cada neurdnio, conforme exemplificado em [2.1] para todos os neurdnios;
Todos os valores calculados na etapa anterior sdo passados pela fun¢do de ativacao
do neur6nio para determinar o valor que é propagado para a camada seguinte;

Os valores de saida da rede sdo medidos em fun¢do do erro dos valores resultantes,
em relacdo aos valores esperados, de acordo com os dados rotulados do conjunto
de treino;

Para que o erro seja reduzido, os valores dos pesos sdo ajustados;
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O algoritmo que permite este ajuste dos pesos em redes MLP é chamado de
Retropropagacdo ou Backpropagation [55]). Ele funciona a partir das derivadas parciais
da fung¢ao que calcula o erro que se deseja reduzir (também chamada funcdo de custo). A
partir do célculo destas derivadas, é calculado um gradiente, que indica em que sentido os
pesos devem ser ajustados (para mais ou para menos). No algoritmo de retropropagacao,
este célculo € realizado a partir da ultima camada, até a primeira camada. Isto significa
que € calculado o erro da rede na dltima camada e, em seguida, a partir das derivadas
parciais deste erro, calcula-se a contribui¢do de cada neurdnio de cada camada para este
erro, desde a ultima camada até a primeira. No entanto, como tipicamente as fungdes
de ativacdo dos neurdnios sdo fungdes que produzem valores pequenos (como a fungdo
logistica, que produz valores entre 0 e 1, e a fun¢do tangente hiperbdlica, que produz
valores entre -1 e 1), o calculo das derivadas parciais dos erros acaba produzindo valores
muito reduzidos, fazendo com que o gradiente va desaparecendo a cada camada. Este
problema € chamado de Vanishing Gradient, e ele mostrou a dificuldade de se treinar
redes MLP com muitas camadas, pois depois de 1 ou 2 camadas o calculo do gradiente
para ajuste dos pesos desta forma € impossibilitado. Com isso, o treino de Redes Neurais
Profundas (RNP) no Aprendizado Profundo (AP) s6 foi possivel quando foram propostas
solucdes que permitiram o célculo do gradiente em profundidade.

As primeiras arquiteturas de RNA baseadas em Aprendizado Profundo (AP)
a serem aplicadas em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) foram
baseadas em Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN)
[18, 126]], e mais adiante comecaram a ser desenvolvidos trabalhos baseados em Redes
Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) [37, 44, [15) 154, 161]]. Estas
arquiteturas serdo explicadas nas Secoes[2.4.1e[2.4.2]

O motivo pelo qual RNAs sdo uma alternativa para modelos que dependem de
selecdo de caracteristicas € que elas mesmas realizam o aprendizado das caracteristicas,
durante um tipo de processo de treino em que ocorre extracdo de caracteristicas. Este

processo serd descrito na Secdo [2.4.3]

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

Apesar das Redes Neurais Convolucionais (CNN) terem sido teorizadas desde o
inicio da década de 1980 [32]], o treino delas sé foi possivel a partir de alguns avangos,
como o algoritmo de retropropagacao [53)] de 1989, para ajuste dos pesos; e depois com o
uso de uma func¢do de ativagdo que amenizou o problema do vanishing gradient, a ReLU
(Rectified Linear Unit) [46, 70, 52]].

CNN’s sdo redes neurais que t€m o seu funcionamento baseado no que é chamado

processo de Convolugdo. A convolucio foi concebida para que as redes neurais pudessem
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aprender diferentes niveis de caracteristicas, observando os dados de entrada do modelo
em mais de uma dimensao. Isto ¢ feito a partir de filtros convolucionais, que funcionam

da seguinte forma:

e Um filtro de uma determinada dimensao percorre os dados de entrada, usando um
passdﬂ de um tamanho escolhido;

e Para cada passo do filtro, € feita uma multiplicacdao dos dados de entrada, na mesma
dimensao do filtro, pelos dados do préprio filtro;

e O valor resultante é armazenado em um mapa de caracteristicas;

e Opcionalmente, uma operacdo de amostragem (Pooling) € aplicada no mapa de
caracteristicas resultante. Esta operagdo pode ser de maximo, minimo, média, ou
alguma outra operagdo. O pooling também € aplicado em passos, observando os
dados de uma dimensao determinada;

e Os valores resultantes da operagdo de pooling s@o armazenados em outro mapa de

caracteristicas.

A Figura mostra o processo de convolugdo até a etapa em que € aplicado
um filtro de dimensdo 3x3 e passo de tamanho 1. A Figura 2.4/ mostra o exemplo de um
processo de pooling usando a operacao de mdximo [93], observando uma janela de dados
de dimensdo 2x2 e passo de tamanho 2.

Normalmente sdo aplicados muitos filtros diferentes em uma mesma camada de
dados, produzindo varios mapas de caracteristicas diferentes, com o objetivo de aprender
diferentes caracteristicas. Caso a CNN seja utilizada em um processo de classificacao, os
mapas de caracteristicas sdo concatenados e redistribuidos em uma camada unidimensio-
nal (flattening), para que os neurdnios dessa camada possam ser conectados a uma camada
para classificacdo, que normalmente € do tipo softmax. Neste contexto, a camada softmax
aprende uma distribui¢io de probabilidade a partir dos resultados das convolugdes, proje-

tados na camada unidimensional.

z

80 tamanho do passo é o tamanho do deslocamento de um filtro, conforme ele se move no eixo
horizontal da matriz de dados.
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Convolugao
3411112 ;8 |4
1)0 (73 )2 |6 -7
2 13 [s]1t1 |3 B W 1

® 1 (0 (-1 =

1|14 |12 |6 |5

1|0 -1
g2 X 1317 |2

Filtro 3x3
912 16 |2 1|5 |1 Saida 4x4

Dados Originais 6x6

Resultado da soma do produto
elemento a elemento do Filtro e da
sec¢ao dos Dados Originais

Figura 2.3: Exemplo de uma convolugdo, adaptado e traduzido de

9]

Max(1,1,5,6)=6

A L
X‘ </1 1 \2 4 Exemplo c{e_poo/ing extrai_ndo
/ o valor ;nxzazxgnoacs::?;m filtro 6 8
. 7| i
3 | 2 . 3 | 4
1123 | 4

Figura 2.4: Exemplo de uma operagdo de pooling, usando a fun-
¢do de mdximo, adaptado e traduzido de [49]

Em tarefas de PLN, redes CNN normalmente sdo utilizadas para o aprendizado

de caracteristicas de palavras em nivel de caracteres. Arquiteturas que usam redes CNN



2.4 Aprendizado Profundo para Reconhecimento de Entidades Nomeadas 42

desta forma serdo detalhadas na Se¢do[2.4.3]

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) representam uma classe de RNP que sdo
mais aplicdveis a dados sequenciais, como textos. Redes como MLP, e até mesmo CNNs,
sao limitadas no sentido de que elas recebem uma entrada de tamanho fixo, e produzem
uma saida também de tamanho fixo. RNNs, por outro lado, suportam sequéncias de
vetores, sendo aptas a receber entradas de tamanhos varidveis, e também produzindo

saidas de tamanhos variaveis.

T

=

=
ece<e

=
@Ce<e

U = Matriz de pesos da camada oculta

V = Matriz de pesos da camada de saida

W = A mesma matriz de pesos em diferentes momentos no tempo
X = Vetor dos dados de entrada

Y = Vetor dos dados de saida

Figura 2.5: Exemplo do desdobramento de uma RNN, adaptado e
traduzido de [56|]

O desdobramento de uma RNN pode ser visualizado como na Figura 2.5 A
particularidade dela em relacdo a outros tipos de RNAs € que ela tem o funcionamento
semelhante a um lago temporal, de forma que ela percorre cada parte dos dados de entrada
em uma iteracdo do lago, de forma sequencial. Em um dado momento ¢, a saida y;, é obtida
a partir da entrada X; e do estado interno da rede da iteracdo anterior H;;. A matriz de
pesos W de uma RNN € a mesma para todas as iteracdes, enquanto as matrizes de pesos

V e U, de cada entrada e cada saida, sdo diferentes em cada iteracao.
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Na teoria, RNNs foram concebidas para capturar dependéncias de longo prazo
em sequéncias grandes, mas, na pratica, isso ndo foi possivel devido aos problemas de
vanishing e exploding gradiemﬂ [6]. Para superar esta limitacao, [41] propOs a rede Long
Short-Term Memory (LSTM), um tipo de RNN na qual os neurdnios das camadas ocultas
sdo incrementados com trés portdes multiplicativos que controlam o esquecimento e a
propagacdo da informacdo, a cada momento do tempo. Estes trés portdes sdo: portdo
de atualizagdo, portdo de esquecimento e portdo de saida. As Equacdes (2-14) a (2-19)
mostram as férmulas utilizadas na atualizacdo de uma unidade LSTM em um instante de

tempo 7.

ii=0(W;h,_; +Ux,+b;) (2-14)

f, = o(Wrh,_; +Urx; + by) (2-15)
¢ = tanh(W.h,_; +U.x; +b,) (2-16)
¢=00c+1,0¢ 2-17)

0, = 6(W,h,_; +U,x, +b,) (2-18)
h; = o, ® tanh(c;) (2-19)

onde i; representa o portdo de atualizacdo, f; representa o portdo de esquecimento e oy
representa o portao de saida, todos os trés em um instante de tempo ¢. ¢; e ¢; representam
o estado da célula e o estado candidato da célula da unidade LSTM, em um instante de
tempo 7. W representa as matrizes de pesos do estado oculto h, U representa as matrizes
de pesos da entrada x, e b representa os vetores de bias. G representa a funcdo logistica
elemento a elemento e ® representa o produto elemento a elemento.

Em problemas de PLN, normalmente as redes LSTM sdo utilizadas de forma
bidirecional [37, 44, 15, 54, |61}, 43, [75, [1]]. Como os dados de entrada sdo textuais, é
utilizada uma rede LSTM para processar o texto da esquerda para direita, e outra rede
LSTM para processar o texto da direita para esquerda. Desta forma, durante o processo
de treinamento, a rede aprende com acesso a informagao tanto do inicio quanto do fim da

entrada, adquirindo uma contextualizacdo maior.

Problema semelhante ao vanishing gradient, mas neste caso ocorre a explosdo ao invés do sumico do
gradiente, isto €, ao invés de ficar muito pequeno, ele fica grande demais.
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2.4.3 Representacoes das Palavras

Conforme descrito no inicio deste capitulo, abordagens cldssicas de REN pre-
cisavam fazer um trabalho de selec@o de caracteristicas que pudessem ser utilizadas nos
treinos dos modelos desta tarefa. Além de ser uma tarefa que demanda muito tempo,
ela também acaba produzindo um modelo que fica dependente das caracteristicas experi-
mentadas. Ademais, para que o mesmo modelo pudesse ser aplicado em outros idiomas,
todo este ciclo de estudo linguistico, selecao de caracteristicas e desenvolvimento do mo-
delo precisaria ser refeito. O mesmo aconteceria caso fosse necessirio um modelo para
0 mesmo idioma, mas para um dominio especifico. A vista disso, modelos baseados em
arquiteturas de RNA e Aprendizado Profundo oferecem uma alternativa para a represen-
tacdo de informagdes textuais na tarefa de REN.

Tipicamente, os modelos de representacdo de palavas baseados em aprendizado
profundo sdo obtidos a partir de um pré-treino em uma quantidade massiva de texto. Um
corpus muito utilizado para este fim é uma descarga completa do Wikipediep_q que para a
lingua inglesa é um arquivo compactado de 16 gigabytes de informagﬁoEl, e para a lingua
portuguesa, de 1,6 gigabyte O uso de uma quantidade tdo grande de texto permite o
entendimento do contexto em que as palavras tendem a ocorrer [64]. Modelos treinados
desta forma podem gerar representacdes de palavras tanto de forma estdtica, com vetores
de palavras 64,165, 74,158.,7,147], quanto de forma contextual, com modelos de linguagem
[43, 75,181} 23, [1].

As secOes a seguir detalham os trés tipos de representacdes de palavras avaliados

neste trabalho: vetores de palavras, modelos de linguagem e representacio por caracteres.

Vetores de Palavras

Vetores de palavras sdo vetores multidimensionais que representam caracteris-
ticas aprendidas automaticamente por meio de treino ndo-supervisionado. Estas carac-
teristicas sdo latentes e representam informacdes morfologicas, sintaticas e semanticas
acerca das palavras, distribuidas em cada dimensao do vetor. Os algoritmos usados para o
treino destes vetores sdo baseados em modelos preditivos [64, 58, 7, 147] ou em modelos
estatisticos [74]], que consideram a co-ocorréncia das palavras no corpus.

Word2Vec (64, 165)], Wang2Vec (58] e FastText [7, 47] sao modelos treinados
de acordo com a predicdo de palavras em determinados contextos, em dois algoritmos
diferentes. Um dos algoritmos é o Continuous Bag-of-Words (CBoW), que ¢ treinado

fazendo a predi¢ao de uma palavra alvo, dada uma lista de palavras ao redor da mesma

Ohttps://dumps.wikimedia.org/
Mhttps://dumps.wikimedia.org/enwiki/latest/ acessado em 24/10/2019.
Zhttps://dumps.wikimedia.org/ptwiki/latest/ acessado em 24/10/2019.
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(predi¢do da palavra, dado o seu contexto). O outro algoritmo é o Skip-Gram, que é
treinado prevendo quais palavras estariam ao redor de uma determinada palavra (predi¢do
do contexto, dada a palavra). A arquitetura da rede neural utilizada por [64] é baseada
em uma rede MLP, na qual a camada de entrada tem dimensdo V, igual ao tamanho do
vocabuldrio de treino. A entrada € projetada em uma camada oculta 4, de dimensdo N,
onde N € o tamanho da dimensdo dos vetores a serem treinados, ou seja, a quantidade de
caracteristicas latentes desejadas. A camada oculta, finalmente, é ligada a uma camada
de safda que também tem o tamanho do vocabuldrio V. A Figura [2.6] exemplifica esta
arquitetura para o algoritmo Skip-Gram, em que € usada a funcio Softmax na camada de
saida para prever a distribuicdo de probabilidade das possiveis palavras y a estarem no
contexto de uma palavra X.

Entrada h Softmax
<Ol e [0
X2 y2
2 | O O O *
X4

Ol w O] W O

Ol # | |O|| *= IO

Y,
Xk
Camada
Oculta
(Vx1)  Pesos Pesos (Vx1)

Figura 2.6: Visualizacdo da arquitetura do algoritmo Skip-Gram,
adaptado e traduzido de [|13)]

A Figura[2.7]ilustra a mesma arquitetura para o algoritmo CBoW. Nesta imagem
€ mostrado como as camadas de entrada e de saida sdo codificadas para maximizar a
probabilidade de se prever, na camada de saida, qual a palavra y € inserida no contexto
(ativada com o valor 1) das palavras de entrada X (também ativadas com o valor 1).

A diferenca entre os algoritmos Word2Vec e Wang2Vec 58] é que o segundo
fez uma modificagdo na arquitetura para levar em consideracdo a ordem das palavras,
com o objetivo de melhorar o aprendizado de caracteristicas sintdticas das palavras.

No Wang2Vec foram propostos os modelos Structured Skip-Gram, equivalente ao Skip-
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Gram, e o Continuous Window, equivalente ao Continuous Bag-of-Words, com ambos
realizando alteragdes para que fosse considerada a ordem das palavras. J4 o FastText
[7, 47] se diferencia dos dois anteriores pois ele cria sub-representacdes das palavras a
partir de n-gramas de seus caracteres, de forma que o vetor distribuido de cada palavra é

obtido a partir da soma destes sub-vetores.

Entrada h Saida
X, 1 (NX1 ) Y, 0
X, 0 Y, 0
Xy 0 Y, 0
X, 0 Q Y, 1
. 0 . 0

0 Q T
1 W W’ . 0
0 (VXN) Q (NXV) BE
0 . 0
0 0
1 0
0 0
! Camada 0
X, | 0 Oculta Y, | O
(Vx1) Pesos Pesos (Vx1)

Figura 2.7: Visualizacdo da arquitetura do algoritmo Continuous
Bag-of-Words

O GloVe [/4] (Global Vectors) ¢ um modelo que cria uma matriz quadrada de
co-ocorréncias de todas as palavras do corpus, contabilizando a quantidade de vezes em
que cada palavra ocorre no mesmo contexto que as demais. O objetivo do modelo é
tentar criar uma representacao distribuida das palavras de forma que as caracteristicas
aprendidas reflitam a relevancia entre palavras de acordo com as taxas de probabilidades
condicionais de ocorréncias entre elas. A Figura [2.§] mostra a matriz de co-ocorréncia, e
a Equacao (2-20) mostra a funcdo de regressao de quadrados minimos que € minimizada

para se obter a representacdo GloVe para as palavras do vocabuldrio de treino.

vV Vv
GloVe =—Y" ¥ f(Xij)(logXij — w] wj)? (2-20)
i=1j=1

onde V é o tamanho do vocabuldrio de treino; f(X; ;) é a fungdo que calcula o peso da co-

ocorréncia das palavras i e j; log X; ; € a probabilidade de co-ocorréncia das palavrasie j; e
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T

w; wj s@o os pesos da fungdo do modelo que tenta prever a probabilidade de co-ocorréncia

entre as palavras.

-W0 W1 W2 W3 Wj Wk
W

0

X..
i ij

Figura 2.8: Matriz de co-ocorréncia do GloVe, adaptado e tradu-
zido de [66)]

Com estas representacOes estaticas na forma dos vetores de palavras, € possivel
projetar as palavras em um plano da dimensionalidade dos vetores e efetuar operacdes de
distancia entre as mesmas, de forma que palavras que possuam um contexto semelhante
sejam situadas proximas umas das outras. A Figura [2.9] ilustra essa caracteristica dos
vetores. As palavras equivalentes a nomes de paises sdo projetadas em regides proximas,
enquanto suas respectivas capitais seriam projetadas em outra regido, mas seguindo uma
distribui¢do semelhante. Da mesma forma, € possivel estabelecer analogias entre palavras,
aplicando operacdes de soma e subtragdo dos vetores envolvidos. Usando como exemplo
as mesmas palavras da Figura[2.9] seria possivel obter o vetor da palavra Riissia a partir

de operacdes sobre os vetores de China, Pequim e Moscou da seguinte forma:

China — Pequim + Moscou = Rissia

Apesar das arquiteturas utilizadas nos vetores de palavras mencionados nesta
secdo ndo serem exatamente de redes neurais profundas, tais vetores vém sendo mencio-
nados no contexto de Aprendizado Profundo [35,136]. Isto se deve a dimensionalidade da
representacdo numérica distribuida que eles possibilitam para as caracteristicas de pala-

vras em modelos voltados para tarefas de PLN.
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Pequim

Alemanha -
Brasilia

Brasil

Figura 2.9: Exemplo da projecdo de vetores estdticos de palavras
projetados a partir de uma reducdo a duas dimensées

Modelos de Linguagem

Considerando w;., uma sequéncia de palavras de tamanho n, um modelo de
linguagem tenta fazer a predicdo da probabilidade condicional de uma palavra w, dada

uma sequéncia de palavras que a antecederam. Esta predi¢do pode ser representada por

meio da Equacao (2-21) [35]].

P(Wl;n) = P(Wl)P(Wz | W1)P(W3 | lez)...P(Wn | Wl:n-l) (2—21)
que pode ser reescrita em [2-22}

n
P(wia) ~ [[P(wi | wii1) (2-22)

i=1
Assim como as RNNs, modelos de linguagem também podem ser bidirecionais.
Desta forma, o modelo faria duas predi¢Oes diferentes. No sentido direto ele faz a
previsdo conforme indicada pela Equagdo (2-22)), enquanto no sentido inverso, a previsao
condicional é de que qual palavra teria ocorrido, dada uma sequéncia de palavras que a

sucederam. Esta predi¢do pode ser representada por meio da Equagao (2-23)):

P(wia) ~ [[P(Wi | wis1n) (2-23)
i=1

A métrica de avaliacdo de um modelo de linguagem € a Perplexidade, que indica
qudo bom um modelo de probabilidade é em prever uma amostra desconhecida [35]. A

perplexidade de um modelo de linguagem (ML) em um corpus de tamanho n pode ser
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calculada pela Equacao (2-24) [35]:

2 Lizy logyML(wilwy 1) (2-24)

0 que significa que quanto maior forem as probabilidades do modelo ML de prever as
palavras, entdo menor serd a sua perplexidade. Portanto, quanto menor a perplexidade,
melhor € o desempenho de um modelo de linguagem.

Em tarefas de processamento de linguagem natural, os modelos de linguagem
tém sido utilizados como uma forma de representacdo contextualizada de palavras [43]
7501814 231 182, [1]. Isso significa que os vetores de palavras usados como representacao
deixam de ser valores estdticos para serem obtidos a partir de uma fungdo, capaz de
fornecer representagdes dindmicas. Para que essa representacdo contextual possa ser
obtida, a fun¢do recebe ndo uma palavra, mas uma sentenca completa, de forma que as
representacdes de cada palavra da sentenca sejam calculadas pelo modelo levando em
consideragdo as outras palavras da sentenca.

A Tabela [2.3] mostra um exemplo de similaridade de representacdes obtidas
através de dois modelos diferentes: uma representacdo da palavra play obtida a partir
do GloVe para a lingua inglesa, e duas representacdes da palavra play obtidas a partir do
modelo de linguagem biLM [75]], também treinado para a lingua inglesa. A representacio
obtida do GloVe € estdtica, e as representacdes mais proximas da palavra play foram
todas mantidas em um contexto de jogos, o que significa que o sentido de play que o
GloVe aprendeu foi no contexto de jogos. J4 com as representacdes obtidas a partir do
biLM, cada uma delas foi contextual, com sentidos diferentes, explorando a polissemi
da palavra. No primeiro exemplo, a sentenca de exemplo usou play em um contexto de
Jogo, e a sentenca que usou a palavra play com a representacdo mais proxima também foi
em um contexto de jogo. J4 no segundo exemplo, a sentenga de exemplo foi no contexto
de uma peca teatral, e a sentenga mais proxima também foi no mesmo contexto.

O modelo biLM faz parte da solug¢do proposta neste trabalho e sua arquitetura

serd mais detalhada no Capitulo[6]

Representacao por Caracteres

Uma outra forma de representacao de palavras muito adotada em arquiteturas de
AP € aprender caracteristicas de palavras em nivel de caracteres. Esta forma de represen-
tacdo € eficiente no aprendizado de caracteristicas morfoldgicas e ortograficas, captando
formas das palavras tais como prefixos, sufixos e capitalizacdo [26, 54]. Representacdo

de palavras em nivel de caracteres sdo capazes de fornecer uma alternativa para represen-

BDiferentes sentidos para a mesma palavra.
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Exemplo Vizinhos mais Préximos

playing, game, games, played, players, plays,

GloVe [74] | play player, Play, football, multiplayer

Kieffer , the only junior in the group , was
commended for his ability to hit in the clutch,
as well as his all-round excellent play.

Chico Ruiz made a spectacular play
biLM [75] | on Alusik’s grounder {. .. }

{...} they were actors who had been handed
Olivia De Havilland signed to do a | fat roles in a successful play, and had talent
Broadway play for Garson {. . . } enough to fill the roles competently, with nice
understatement.

Tabela 2.3: Comparagdo de vizinhos mais proximos de representa-
¢oes para a palavra play obtidas do GloVe e do modelo
de linguagem biLM [75|]. Os exemplos foram aplica-
dos em [75] para a lingua inglesa, e como a idéia é
mostrar representacdes contextuais enfatizando a po-
lissemia das palavras, os textos ndo foram traduzidos.

tacdo em nivel de palavras para termos fora do vocabuldrio. Supondo que uma tarefa de
PLN qualquer esteja trabalhando com uma representacao de caracteres e outra de palavras,
como o Word2Vec, caso o processo de treino precise lidar com uma palavra desconhecida
pelo vocabuldrio do Word2Vec, a representagdo em nivel de caracteres € capaz de prover
uma representagdo eficiente e amenizar a falta da representacdo do vetor estatico.

Estas caracteristicas ortograficas sdo especialmente relevantes em uma lingua
tao morfologicamente rica como o Portugués. Por exemplo, caracteres como “¢” e vogais
acentuadas sdo muito comuns no léxico deste idioma. No contexto de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas, o aprendizado de caracteristicas referentes a capitalizacao das
palavras € particularmente relevante, pois € comum que nomes proprios tenham a primeira
letra de cada palavra na forma maitscula.

Normalmente o aprendizado desta representacdo se da através do uso de redes
convolucionais [26} 15,161} 50} [75], em um esquema que pode ser delineado da seguinte

forma:

e Um vocabulério de palavras V, de dimensdo v, com todas as palavras encontradas
no corpus de treino;

e Um vocabulario de caracteres C, de dimensdo ¢, com todos os caracteres encontra-
dos no corpus de treino;

e Uma dimensao d escolhida para os vetores dos caracteres;

e Uma dimensao p escolhida para a projecao da representacao final de uma palavra a
partir da convolugao dos caracteres;

e Uma matriz C¢ dos vetores dos caracteres de dimensio d X c;

e Uma palavra qualquer w € V, composta dos caracteres {c;, ¢z, C3,...,c;}, em que [ €

o tamanho da palavra.
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Neste esquema, a representacdo da palavra w de acordo com seus caracteres é
iniciada a partir de uma matriz C* de dimensdo d x [, sendo que cada caractere de w
tem uma representacdo de dimensio d. As representacOes dos caracteres sdo obtidas a
partir de uma convolucdo na matriz C*. Neste ponto, cada arquitetura adota a quantidade
de filtros a serem aplicados na convolucdo, bem como o tamanho dos mesmos. Em
tarefas de PLN os filtros normalmente sdo de dimensao 1 x F, onde F é um tamanho
qualquer escolhido na modelagem. A estratégia de pooling também varia de acordo com a
arquitetura. A Figura[2.10]ilustra o processo de obtenc¢do da representacdo de uma palavra
a partir do processo de convolugdo da matriz C*, em que w = Brasil, e sdo aplicados p
filtros de dimensao 1 x o. Na Figura, € aplicado o processo de pooling para selecionar
uma amostra de p caracteristicas a partir dos mapas de caracteristicas resultantes da

convolucao, formando a representacao final da palavra Brasil.

Representagao Final

c, c, c,
Pooling 1 il
f, f, f1p
f,, f,, fzp
f, f, fop
Convolugdo 1} 1 1T i i
h11 h12 h13 h14 h15 h16
h21 h22 h23 h24 h25 h26
hd1 hd2 hd3 hd4 hd5 th
[ Matriz de Vetores de cada Caractere ]
B r a s i |

Figura 2.10: Exemplo da obtencdo de um vetor de caracteristicas
de caracteres a partir de uma rede convolucional.



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Neste trabalho sao propostos modelos de Reconhecimento de Entidades Nome-
adas para a lingua portuguesa tanto em dominio geral, quanto em dominio especifico do
Direito, voltado para a Justica do Trabalho do Brasil. Os modelos propostos serdo basea-
dos em arquiteturas de Aprendizado Profundo. Dessa forma, este capitulo estd organizado
em trés segdes: na Secdo [3.1] serdo apresentados trabalhos relacionados de REN e de re-
presentacdo de palavras baseados em arquiteturas de Aprendizado Profundo; na Se¢do[3.2]
serdo apresentados os trabalhos relacionados de REN para a lingua portuguesa; e na Se-
¢do[3.3]serdo descritos trabalhos existentes no dominio de Direito, voltados para extragio

de informacgdes.

3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas baseado

em Aprendizado Profundo

Uma das principais vantagens de se usar uma arquitetura baseada em AP, que use
representacoes distribuidas em nivel de palavras e caracteres para o treino de modelos de
REN ¢ a independéncia do modelo de caracteristicas especificas de linguagens, uma vez
que as representacdes distribuidas sdo aprendidas automaticamente. Portanto, € possivel
usar a mesma arquitetura para treinar modelos de REN para diferentes linguas e dominios,
contanto que seja fornecido um corpus para cada idioma ou dominio, assim como 0s
recursos necessdrios para as representacoes das palavras, sejam vetores estiticos ou
modelos de linguagem pré-treinados. [26] usou a mesma rede neural para treinar modelos
para Portugués e Espanhol, e [54] treinou modelos para Inglés, Holandés, Alemao e
Espanhol.

Dos Santos e Guimaraes [26] propuseram a arquitetura CharWNN, baseada no
modelo de Collobert et al. [18], que € uma arquitetura de rede neural para classificacao se-
quencial, concebida para diferentes tarefas de PLN. [[18] desenvolveu uma arquitetura de
rede Multilayer Perceptron que recebe sentengas como entradas e aprende véarias camadas

de extracdo de caracteristicas. A primeira camada aprende caracteristicas e produz repre-
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sentacOes para cada palavra. A segunda camada extrai caracteristicas de multiplas pala-
vras, tratando a entrada como uma sequéncia, considerando a ordem das palavras. Para
a segunda camada, os autores usaram duas abordagens: uma de janela, e outra de convo-
lucao de sentencas. A idéia desta camada € produzir decisdes de classificacdo para cada
palavra da entrada, de acordo com o esquema IOB [85]]. A abordagem de janela considera
as caracteristicas das palavras vizinhas, em uma janela de tamanho fixo, concatenando-as
e fornecendo-as para camadas de classificacdo. A abordagem de sentencga extrai as carac-
teristicas da sentenca inteira por meio de uma camada convolucional. O modelo de [[18]]
foi salvo e disponibilizado como um vetor estatico de palavras de dimensao 50 chamado
SENNA[

Depois dos trabalhos baseados em arquiteturas MLLP e CNN de [[18, 26]], os proxi-
mos trabalhos de REN foram mais voltados para arquiteturas baseadas em Redes Neurais
Recorrentes bidirecionais — também mencionados neste trabalho como biLSTM — , com
algumas diferencgas arquiteturais entre eles. Huang et al. [44]] usou uma rede biLSTM,
com uma selecdo de caracteristicas ortograficas definidas manualmente, concatenadas a
vetores de palavras do SENNA [18]. Para classificacdo sequencial das palavras foi uti-
lizada uma camada CREF. Chiu e Nicols [15]] utilizaram uma rede biLSTM sem utilizar
CRF para classificacdo, e experimentaram usar representacdes em nivel de caracteres a
partir de uma rede CNN. Também experimentaram os vetores de palavras pré-treinados
GloVe [14], Word2Vec [64] e SENNA, tendo obtido o melhor modelo com este tltimo.
Além destas caracteristicas, [15] também utilizou caracteristicas adicionais de capitaliza-
¢do definidas manualmente. Lample et al. [54] e Ma e Hovy [61] utilizaram abordagens
bem semelhantes baseadas em biLSTM-CRF, com a diferenca de que em [54] foi utilizada
uma biLSTM para capturar caracteristicas das palavras em nivel de caracteres e Word2Vec
[64] de 100 dimensdes, enquanto [61] usou uma rede CNN para as caracteristicas em nivel
de caracteres e experimentou vetores de palavras com GloVe de 100 dimensdes, SENNA
de 50, Word2Vec de 300 e um vetor inicializado aleatoriamente de 100 dimensdes, tendo
obtido melhores resultados com o GloVe.

Com estes trabalhos, notou-se que o padriao arquitetural de modelos de REN
(assim como de outras tarefas de PLN de classificacdo de sequéncias) baseado em redes
LSTM bidirecionais virou uma referéncia, e o foco de outros trabalhos que experimen-
taram com esta tarefa passou a ser ndo na arquitetura do modelo de REN, mas na de
representacio das caracteristicas das palavras, em especial as que sao baseadas em mode-
los de linguagem.

Peters et al. [[75], Devlin et al. [23] e Akbik et al. [1] desenvolveram arquiteturas

diferentes de representacao contextual de palavras, baseadas em modelos de linguagem,

Ihttps://ronan.collobert.com/senna/
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e avaliaram o desempenho de seus modelos na tarefa de REN, assim como em outras
tarefas de PLN. [75] e [1] utilizaram uma arquitetura biLSTM-CRF de referéncia para
avaliar as representacdes obtidas, enquanto [23] avaliou a tarefa de REN acrescentando
somente uma camada neural ao seu modelo de linguagem para realizar as classificacoes
das sequéncias de palavras. O modelo de linguagem biLM usado por [75] é baseado em
2 redes biLSTM, com 2 camadas cada. A entrada deste modelo é uma representagcdo
das palavras em nivel de caracteres, produzida por uma rede CNN com 2048 filtros
convolucionais, de tamanhos unidimensionais variando de 1 a 7. [23]] criou um modelo
baseado na arquitetura Transformer [92]], que é baseada no mecanismo neural de atencdo.
Tal mecanismo procura fazer com que o aprendizado da rede descubra as informagdes
mais relevantes dos dados de treino, e Devlin et al. criou um modelo de linguagem
bidirecional cujo treinamento é baseado em vdrios niveis diferentes de atencdo. [1]
criou uma representagdo contextual de palavras baseada em um modelo de linguagem
bidirecional em nivel de caracteres, sendo que o objetivo do seu modelo nao é fazer
predi¢do de palavras, dado as suas antecedentes, mas fazer predicao de caracteres, dado
os caracteres que o antecederam. A arquitetura deste modelo de linguagem também ¢é
baseado em uma rede biLSTM.

A Tabela [3.1] lista os trabalhos apresentados nesta se¢do, com seus respectivos
valores publicados de F-Score obtidos no benchmark do CoNLL-2003 [91]. Como
ressalvas destes resultados publicados, [1] e [15] usaram tanto o conjunto de treino
quanto o de validacdo para o treino de seus modelos, enquanto os outros trabalhos
usaram somente o conjunto de treino. Além disso, [1] também ndo utilizou o script
oficial do CoNLL-2003 para calcular o seu F-Score, ndo usando os mesmos critérios de

correspondéncia exata da avaliagdo.

Trabalho F-Score | Ano
Akbik et al. [[1]] 93,09%* | 2018
Devlin et al. (BERT Large) [23] | 92,80% | 2018
Devlin et al. (BERT Base) [23]] 92,40% | 2018

Peters et al. [75]] 92,22% | 2018
Chiu e Nichols [15]] 91,62%* | 2016
Ma e Hovy [61] 91,21% | 2016
Lample et al. [54]] 90,94% | 2016
Huang et al. [44] 90,10% | 2015
Collobert et al. [18] 89,59% | 2011

Tabela 3.1: Trabalhos de REN avaliados na lingua inglesa no ben-
chmark do CoNLL-2003. * Usaram tanto o conjunto
de treino quanto o de validacdo para o treino de seus
modelos, enquanto os outros trabalhos usaram so-
mente o conjunto de treino.



3.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas para a Lingua Portuguesa 55

3.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas para a Lin-

gua Portuguesa

O primeiro trabalho de REN para a lingua portuguesa baseado em AP foi a ar-
quitetura CharWNN proposta por Dos Santos e Guimaraes em [26]. Esta arquitetura foi
uma adaptacdo da abordagem de janela utilizada por [18]], de forma que os autores adici-
onaram uma camada convolucional para extrair uma representagdo em nivel de caracteres
para as palavras do corpus de treino. Além desta representacdo, os autores também utili-
zaram vetores de palavras a partir do préprio pré-treino nao-supervisionado que foi feito
usando o algoritmo de Skip-Gram de [64], usando a ferramenta do Word2Vecﬂ Para o
pré-treino destes vetores foram utilizados uma descarga do Wikipedia em Portuguésﬂ 0
corpus CETENFolh;ﬂ e 0 corpus CETEMPliblicdﬂ [26] experimentou em dois cendrios
de categorias do HAREM: total e seletivo. Para o fotal foram usadas as 10 categorias ano-
tadas nos corpora do HAREM, enquanto no cendrio seletivo foram consideradas somente
as 5 categorias mais representativasﬂ: Pessoa, Organizacgdo, Local, Tempo e Valor.

Até o trabalho [26], os trabalhos de REN para o Portugués eram baseados
em algoritmos de aprendizado de mdquina cldssico, sistemas de regras e selecdo de
caracteristicas de forma manual. Dos Santos e Guimaraes usaram a arquitetura CharWNN
para superar resultados que haviam sido apresentados por Dos Santos e Milidid em [27],
no qual foi usado um modelo chamado ETL - Entropy Guided Transformation Learning,
baseado em regras e caracteristicas selecionadas manualmente.

Do Amaral [24]] criou um modelo baseado em CRF e usou 17 caracteristicas dife-
rentes para cada palavra do seu corpus de treino, tais como etiquetagem morfossintética,
capitalizacdo, e as proprias palavras, considerando uma janela de contexto de tamanho
2ﬂ Em [25], Do Amaral usou a mesma arquitetura usada em [24] em um corpus criado
para o dominio da Geologia. Neste trabalho foram usadas novas caracteristicas, tais como
prefixos, sufixos e gazetteers especificos do dominio estudado.

Em [77], Pirovani usou uma abordagem hibrida de aprendizado de maquina
com caracteristicas linguisticas manualmente definidas, propondo um modelo baseado
em CRF e Gramaticas Locais (Local Grammars - LG).

Da Costa e Paetzold [21] utilizou uma abordagem baseada em rede LSTM

bidirecional com CRF, usando como representacdo das palavras vetores pré-treinados

2https ://code.google.com/archive/p/word2vec/

3https://dumps.wikimedia.org/ptwiki/latest/

4nttps://www.linguateca.pt/cetenfolha/

Shttps://www.linguateca.pt/cetempublico/

®Em termos de quantidades de entidades anotadas por categoria.

"Isto é, o vetor de caracteristicas de uma palavra considerava as caracteristicas da prépria palavra, assim
como as de cada uma de suas vizinhas imediatas a sua esquerda e a sua direita.
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baseados no algoritmo do FastText, combinados a um vetor distribuido em nivel de
caracteres obtido por meio de redes biLSTM. A diferenca da abordagem de [21] e da
arquitetura biLSTM-CRF proposta por [54] é que em [21] foi feito a concatenacdo das
representacdes das palavras (em nivel de palavra e caractere) e a alimentagdo das mesmas
em uma rede LSTM antes de fazer a classificacdo na camada CRF; enquanto [54] aplicou
as redes biLSTM nas duas representacdes para depois concatend-las.

Utilizando como referéncias os corpora disponiveis do HAREM [87, [73] 168] e
0 benchmark do CoNLL-2003 [91], os resultados para a lingua portuguesa ainda estio
em um nivel bem inferior aos obtidos para idiomas como Inglés ou Espanhol. Enquanto
o melhor resultado para a lingua inglesa é de 92.80% para o F-Score (Tabela [3.1)), os
melhores resultados reportados para a lingua portuguesa sao 69.14% para o cendrio total
de categorias e 71.23% para o cendrio seletivo (conforme definido em [26]]), usando o
mesmo script CONLL. Considerando as diferentes formas de usar os corpora disponiveis
do HAREM, assim como os diferentes scripts de avaliagdo dos resultados [62], pode-
se dizer que ndo ha um benchmark padronizado para Portugués, sendo dificil fazer
comparagoes exatas entre as diferentes abordagens de REN para este idioma. A Tabela
[3.2]mostra diferentes resultados de modelos de REN para a lingua portuguesa, reportados

pelos seus autores.

Corpus Corpus Script
Trabalho de de de Cenario | F-Score
Treino Teste Avaliacao

Total 63.56%
Seletivo | 70.72%
Do Amaral [24] HAREM 1 | HAREM II SAHARA | Total 48.43%
Total 71.41%

Dos Santos e Milidid [27] HAREM I | MiniHAREM | SAHARA

SAHARA Seletivo | 77.93%

Dos Santos e Guimaries [26] | HAREM I | MiniHAREM .
CoNLL Total. 65.41%
Seletivo | 71.23%
Da Costa e Paetzold [21] HAREM I | MiniHAREM | CoNLL Total 69.14 %
Pirovani [[77] HAREM I | MiniHAREM | CoNLL Seletivo | 60.36%

Tabela 3.2: Resultados reportados em diferentes configuracdes de
avaliacdes realizadas nos corpora do HAREM. Sdo
destacados aqui os melhores resultados de cada cend-
rio, em cada script de avaliagdo.

3.3 Extracao de Informacoes na Area do Direito

Muitos trabalhos foram desenvolvidos para extracdo de informagdes legais. Em
[80], Quaresma usou Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)

para identificar conceitos legais, e também desenvolveu um sistema de REN baseado em
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andlise sintdtica e regras gramaticais, com o objetivo de criar sistemas de recuperacdao
de informacgdes em niveis mais detalhados. Este sistema foi baseado em uma éarvore de
estrutura sintdtica de sentengas que traduzia os atributos morfossintaticos das palavras em
categorias de locais, organizagdes, datas e referéncias a documentos e artigos.

Savelka [88] desenvolveu um sistema de REN baseado em CRF para identificar
diferentes tipos de agentes em documentos legais, tais como advogados, juizes, peritos,
testemunhas, partes, juri, legisladores e tribunais. Posteriormente, 0 mesmo autor usou
CRF em [89] para segmentar documentos em partes funcionais e contextuais, visando a
compreensdo de decisoes judiciais.

Em [11], Chalkidis criou modelos de extracdo de elementos de contratos legais
usando RNP, que foram mais eficientes em relagdo aos que ele ja havia desenvolvido
em [12], usando Regressdao Logistica (RL) e SVM. Em [12], Chalkidis havia criado um
corpus para benchmark, constituido de 3.500 contratos na lingua inglesa, anotados com 11
tipos de elementos: Titulo, Partes, Data de Inicio, Data Efetiva, Data de Término, Periodo,
Valor, Legislacdo, Jurisdicdo, Referéncias para Legislacdes e Titulos de Cldusulas. Neste
trabalho também foram produzidos e utilizados vetores de palavras de dimensdao 200
treinados com Word2Vec [64], em um corpus de cerca de 750.000 contratos. Em [11], o
autor usou o mesmo benchmark e vetores de palavras do trabalho anterior, e experimentou
com diferentes arquiteturas de biLSTM: uma biLSTM com uma camada de classificacdo
baseada em RL, uma biLSTM com 2 camadas com classificacdo por RL, e uma biLSTM
com classificacdo por CRF. Seus melhores resultados foram obtidos com as duas ultimas
configuracdes, cada uma em um cendrio diferente. Nos dois trabalhos, Chalkidis define
zonas de extracdo de determinados elementos, através de expressoOes regulares, para usar
como caracteristicas do seu modelo, buscando induzir o aprendizado de cada tipo de
elemento anotado.

Em [3, 4, 8, 28] foram desenvolvidos sistemas de REN e vinculacdo de entidades
para extrair diferentes tipos de entidades relevantes para o meio juridico e enriquecer on-
tologias legais. Angelidis [3]] treinou seus préprios vetores de palavras de dimensdo 100
usando Word2Vec [64] em um acervo juridico grego, e também experimentou algumas
caracteristicas manuais para capitalizacdo das palavras. Os tipos de entidades identifi-
cadas e classificadas em [3] compreendem legislacdes, pessoas, organizagdes, entidades
geopoliticas, marcos geograficos e referéncias a documentos publicos. Angelidis também
experimentou com as mesmas variacdes de biLSTM que foram propostas por Chalkidis
[L1]], e no seu cendrio, a arquitetura que produziu os melhores resultados foi a biLSTM
de 2 camadas, com RL para classificacdo.

Para a legislacdo brasileira, Luz de Aradjo et al. [60] propds o LeNER-Br, um
corpus construido a partir de 70 documentos legais. Destes documentos, 4 sdo legislagcdes

e 66 sdo documentos de processos coletados a partir do Supremo Tribunal Federal (STF),
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Superior Tribunal de Justica (STJ), Tribunal de Justica de Minas Gerais (TJ-MGQG) e
Tribunal de Contas da Unido (TCU). O autor também propds um modelo de REN baseado
na arquitetura biLSTM-CREF de [54]] para estabelecer um benchmark de referéncia para o
corpus proposto. Seu modelo utilizou como vetores de palavras um GloVe para a lingua
portuguesa disponibilizado por [39].

Neste trabalho serd desenvolvido um modelo de REN baseado na arquitetura
biLSTM-CREF para o dominio especifico da justica trabalhista brasileira. Para este mo-
delo, serdo avaliados diferentes algoritmos de vetores estaticos de palavras. Além destes
vetores, também serdo experimentadas representacdes de palavras em nivel de caracteres
e representagdes contextuais a partir de um modelo de linguagem. Também serdo produ-
zidos dois corpora a partir de um acervo de documentos desta esfera da justica: um para
treino do modelo de REN e outro para treino dos vetores estaticos € modelo de linguagem.
A sele¢ao de categorias de entidades a serem etiquetadas no corpus de REN visa produzir

uma ontologia que possa ser utilizada em andlises estatisticas.



CAPiTULO 4

Estudo do Dominio

Em Ciéncia da Computagdo, uma ontologia € definida por [38] como sendo
a especificagcdo de um conjunto de conceitos e relacdes que sejam relevantes para a
modelagem de um dominio, definindo um vocabuldrio que represente o conhecimento
do dominio em questdo. Neste Capitulo, serd descrito o dominio do Direito, no contexto
da Justica do Trabalho do Brasil, que serd o objeto da criagdo de uma ontologia abastecida
pelo modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas resultante deste trabalho. Vale
ressaltar que a criacdo desta ontologia ndo faz parte do escopo deste trabalho, mas é
retratada aqui como uma possivel aplicacdo pratica do modelo de REN que de fato é
produto deste trabalho. Este modelo sera treinado em um corpus formado por documentos
publicos obtidos a partir de processos trabalhistas, que serdo explicados na Se¢ao As

categorias selecionadas para anotagdo neste corpus serdo descritas na Secaod.2]

4.1 Direito e a Justica do Trabalho Brasileira

Reale [83], define Direito como o conjunto de regras obrigatérias as quais uma
sociedade estd sujeita, impondo limites aos seus membros e garantindo o convivio social
entre eles. A primeira forma como a ciéncia do Direito foi dividida foi entre Piiblico e
Privado [83]]. No Direito Publico, existem duas divisdes que sdo escopo deste trabalho:
Direito Processual e Direito do Trabalho.

O Direito Processual retrata o Estado como um prestador de servigos a sociedade,
na medida em que deve exercer um papel de conciliador em conflitos que ocorrem entre
os seus membros [83]]. Desta forma, o objetivo do Direito Processual é definir bem a
forma como o Estado deve desempenhar o seu papel, por meio de um sistema de regras
e principios a serem observados e cumpridos. Este sistema € regido por um conjunto
de procedimentos conhecido como processo. O restante deste Capitulo descreverd os
elementos e procedimentos de um processo, no contexto de uma acdo do Direito do
Trabalho.

De acordo com Reale [83]], o Direito do Trabalho é mais uma manifestacdo do

Direito Puablico, cujo foco é regulamentar as relagdes entre empregadores e empregados.
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No Brasil, o Estado se manifesta no Direito do Trabalho na figura da Justica do Trabalho,
que foi organizada em 1943 através da Consolidacdo das Leis do Trabalho (CLT) [3]].
Basile [5] assim descreve a divisdao da jurisdigioE] na Justica do Trabalho em instdncias

(ou graus):

Primeira Instancia: Juizes do Trabalho que atuam em Varas do Trabalho (VT), sendo
que cada vara é composta por um juiz titular € um juiz substituto (este segundo, se
o or¢camento do tribunal assim permitir).

Segunda Instancia: Tribunais Regionais do Trabalho (TRT), distribuidos em 24 re-
gioes pelo territorio nacional, cada um composto por, no minimo, 7 juizes.

Instancia Extraordinaria: Tribunal Superior do Trabalho, composto por 27 ministros.
Basile [S]] define os elementos de uma agdo trabalhista da seguinte forma:

e Partes sdo os sujeitos envolvidos no conflito: o que se sentiu prejudicado e iniciou a
acdo, contra quem teria lhe prejudicado, que € alvo da agado. Estes dois sujeitos sdo
também chamados de polo ativo e polo passivo do processo, respectivamente. No
contexto de reclamagdes trabalhistas (outra nomenclatura para a acdo trabalhista
ordindria), estes papéis também sdao normalmente referidos como reclamante e
reclamado.

e Pedido, também chamado de objeto da acdo. O pedido de uma agado representa um
direito do polo ativo do processo, conferido a ele pela legislacdo trabalhista, e que
de alguma forma Ihe teria sido negado pelo polo passivo. E possivel realizar vérios
pedidos em um unico processo, conforme estabelecido no artigo 292 do Cddigo
Processual Civil (CPC) [20].

e Causa de pedir, que deve ser descrita em forma de fatos e fundamentos juridicos
que justifiquem e baseiam o pedido. Esta fundamentacdo pode ser feita de forma
argumentativa, apontando e descrevendo ilicitudes provocadas pelo polo passivo do
processo, assim como por meio de citacdo de dispositivos legais (tais como legis-
lacdo e jurisprudéncia) que constituem as regras do Direito do Trabalho relevantes

na agao.

Existem ainda outras pessoas envolvidas em um processo trabalhista, desempe-
nhando outros papéis, além do juiz e das partes. As partes sdo representadas por seus ad-
vogados, que possuem o conhecimento acerca do tramite do processo, para orientar seus
clientes na conduta da acdo. Testemunhas contribuem para a fundamentagao das partes,

para que possam afirmar ou refutar alguma alegacdo das mesmas. Peritos desempenham

'Representacio do Estado por meio de um juiz em um processo [3]].



4.2 Determinacdo das Entidades Juridicas e suas Classes 61

a funcdo de fazer uma validacdo assertiva e embasada de alguma prova ou alegacao, pro-
vendo subsidio para que o juiz tome sua decisdo.

Ao iniciar uma acao trabalhista, a parte reclamante deve apresentar, por meio
do advogado que a representa, um documento chamado de peticdo inicial. A peticao deve
enumerar os pedidos e a fundamentacdo de cada um, indicando também a parte reclamada
que lhe teria causado prejuizo. De acordo com o artigo 319 do CPC [20], na peti¢do inicial
deve ser definido o valor de cada pedido pretendido, seja este valor preciso ou estimado,
de acordo com o cendrio. A soma de todos os valores pedidos é chamado de valor da
causa. Ao tomar sua decisdo, o juiz defere ou nao cada pedido que tenha sido feito pelo
reclamante. Da mesma forma, mesmo para pedidos que tenham sido deferidos, pode ser
que o valor concedido para cada um nio seja correspondente ao valor pedido. A soma
dos valores deferidos pelo juiz para cada pedido, dd-se o nome de valor de condenacdo.
Em qualquer momento do processo as partes podem se conciliar e chegar a um acordo,
que deve ser homologado pelo juiz. Ao valor acordado entre as partes, a ser pago pelo
reclamante ao reclamado, da-se o nome de valor do acordo. Ha ainda o valor de custas
processuais, que ¢ correspondente a soma das despesas decorrentes da tramitagdo do
processo, devida ao Poder Judicidrio, pela prestacdo do servi¢o publico. A Justica do
Trabalho define o célculo do valor das custas no artigo 789 da CLT [16].

De acordo com Basile [3]], os julgamentos proferidos por juizes sdo descritos em
sentengas, enquanto os julgamentos proferidos por tribunais sdo documentos chamados
de acorddos. Assim como a peticdo inicial, as decisdes dos juizes e tribunais também de-
vem ser devidamente fundamentadas, por meio de argumentacgdo e citagdo de dispositivos
legais. O artigo 93, inciso IX da Constituicdo Federal (CF) [10] indica que 0os processos
podem ser anulados caso as decisdes ndo sejam bem fundamentadas pelos responsaveis.
Durante o tramite do processo, as audi€ncias realizadas entre as partes sdo mediadas por

juizes do trabalho e documentadas em atas de audiéncia.

4.2 Determinacao das Entidades Juridicas e suas Classes

Dada esta contextualizagdo tedrica acerca de como funciona a justiga trabalhista,
e com todos estes dados pertinentes ao cendrio de um processo do trabalho, nesta se¢do
serdo descritas as informacdes que serdo extraidas pelo modelo de Reconhecimento de
Entidades Nomeadas que serd aplicado neste dominio.

Conforme mencionado no inicio deste Capitulo, uma possivel aplicacdo do
modelo de extracdo de informagdes desenvolvido neste trabalho seria a criacdo de uma
ontologia para a Justica do Trabalho do Brasil. No Direito, existe uma disciplina que

descreve a aplicacdo de modelos estatisticos em informagdes juridicas, chamada de
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Jurimetria. O objetivo da Jurimetria € mapear o comportamento da justica por meio de
uma andlise quantitativa de dados juridicos [435].

A selecao de categorias de entidades a serem etiquetadas no corpus produzido
neste trabalho visa produzir uma ontologia que possa ser utilizada em andlises jurimétricas
no escopo da justica trabalhista. Como o objetivo da Jurimetria € mapear comportamento
judicial, as informagdes extraidas pelo modelo de REN devem apoiar este tipo de andlise.
Uma possivel andlise € mapear como juizes e advogados usam dispositivos legais em suas
fundamenta¢des no Ambito de um processo trabalhista. Também seria possivel fazer uma

andlise quantitativa em relacdo aos valores descritos neste cendrio, tais como:

e Valor médio de causa dos processos de cada unidade federativa do Brasil;

e Valor médio de condenacao arbitrado por cada juiz, vara ou tribunal;

e Valor médio de acordos de processos em que houve conciliagdo entre as partes;

e Valor médio de custas processuais, € como elas impactam no custo do sistema

judicidrio enquanto mediador de conflitos trabalhistas.

A partir destas andlises, optou-se por definir as classes de entidades abaixo, a
serem identificadas pelo modelo de REN proposto. Os tipos de documentos que terdo

estas classes etiquetadas neste trabalho serdo atas de audiéncia, acorddos e sentengas.

e Funcgdo: funcio da pessoa no processo, como reclamante, reclamado, advogado,

juiz, testemunha, etc.;

Fundamento: dispositivo legal usado como fundamentagdo, como "artigo 795 da
CLT"ou "artigo 1° da Lei n.° 6.858, de 24 de Novembro de 1980";

Local: localidades geograficas e entidades geopoliticas;

Organizagcdo: nomes de pessoas juridicas;

Pessoa: nomes de pessoas fisicas;

Tribunal: nomes de tribunais;

e Vara: nomes de varas;

Valor de Acordo, Valor de Causa, Valor de Condenacao, Valor de Custas: con-

forme explicados na Segao [4.1]

O Capitulo [5] descreve de forma detalhada a criagdo do corpus anotado com
estas classes de entidades e que foi utilizado para o treino do modelo de REN do
dominio juridico trabalhista. Serdo apresentados os critérios de anotagdo de cada uma

das categorias, bem como exemplos de cada uma delas.



CAPITULO 5

Corpus da Justica Trabalhista

5.1 Criacao do Corpus

Em um processo da justica do trabalho, varios tipos de documentos - que
tipicamente sdo de natureza textual ndo-estruturada - fazem parte do tramite do mesmo.
Suas func¢des vao desde documentar etapas do ciclo de vida do processo até o provimento
de argumentos, tanto por parte dos advogados na sustentacdo de seus pleitos e defesas;
quanto dos juizes ao fundamentarem as decisdes que tomam nas lides. Exemplos de
documentos que possuem funcido de documentacao sao as atas de audiéncia. Em relacdo
a documentos de cardter argumentativo, peticdes e contestacdes sao de responsabilidade
de advogados das partes, enquanto sentencas e acérdaos sao de autoria dos juizes.

Considerando o crescente nivel de litigiosidade da sociedade brasileira [[17],
fazem-se necessarias ferramentas que visem ndo s a celeridade dos processos na justica,
mas também a compreensdo acerca dos motivos que fazem com que os brasileiros
procurem cada vez mais o sistema judicidrio para a soluc¢do de seus conflitos. Ademais,
também € importante identificar as informacdes dos processos de forma sistematizada,
para que a aplicac@o eficiente de métodos estatisticos em uma larga escala de dados
possa viabilizar o mapeamento do panorama legal. Conforme explicado no Capitulo {4]
a aplicagdo de andlise estatistica em dados legais da-se o nome de Jurimetria [45]. A
jurimetria € um recurso importante para prover diversas andlises que possam descrever o
funcionamento do sistema judicidrio, tanto de forma quantitativa quanto qualitativa.

Neste contexto, uma técnica de extracdo de informagdes como REN pode pos-
sibilitar a identificacdo de diversos dados ndo-estruturados em documentos trabalhistas,
viabilizando a constru¢do de um banco de dados no qual possam ser aplicadas anélises
de jurimetria. Com isso, para que um modelo de REN pudesse ser aplicado neste tipo de
problema, foi necessdria a criacdo de um corpus, etiquetado com informagdes relevantes

do ponto de vista da jurimetria.
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5.2 Composicao do Corpus

O corpus produzido € composto por 1305 documentos obtidos do Ple [78],
distribuidos entre atas de audiéncia, sentengas e acorddos. Estes documentos foram
selecionados a partir de processos distribuidos em todas as 24 regides da justica do
trabalho brasileira, entre os anos de 2008 e 2018. A Tabela @ mostra a quantidade de
documentos anotados de cada tipo. Os documentos foram descarregados e indexados por
softwares desenvolvidos pela empresa Data Lawyelﬂ

Como critério de selecdo dos documentos, procurou-se por amostras de cada
um dos tipos mencionados, oriundos de cada regido, no intervalo de anos determinado.
Os documentos foram selecionados a partir de consultas onde estavam indexadoﬂ
selecionando-se os maiores documentoﬂ de cada agrupamento de [tipo de documento,
ano e regido]. As Tabelas [5.2] e [5.3] mostram as quantidades de documentos por ano e
regido. Como o PJe € um sistema que foi lancado em 2011, e sua adoc@o por parte de cada
regido da justica do trabalho foi lenta, ndo foram disponibilizados muitos documentos
anteriores a 2011 O desbalanco que se verifica entre a quantidade de documentos
de processos distribuidos nos demais anos apds 2011 € justificado por restricdes de

disponibilidade dos documentos por parte da Data Lawyer.

Tipo de Documento | Quantidade
Acérdao 430
Ata de Audiéncia 427
Sentenca 448

Tabela 5.1: Quantidade de documentos anotados por tipo

Ano | Quantidade
2008 1
2011 192
2012 91
2013 868
2014 83
2018 70

Tabela 5.2: Quantidade de documentos anotados por ano

Ihttps://www.datalawyer.com.br/

20 conteddo textual dos documentos estava salvo e indexado no Elasticsearch (https://www.elastic.
co/).

3Consulta ordenada de forma decrescente pelo tamanho dos documentos, medido em quantidade de
caracteres.

4http ://www.cnj.jus.br/tecnologia-da-informacao/processo-judicial-eletronico-pJje
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Regidao | Quantidade
01 39
02 60
03 58
04 50
05 51
06 58
07 60
08 60
09 58
10 60
11 60
12 60
13 60
14 60
15 60
16 60
17 47
18 20
19 24
20 60
21 60
22 60
23 60
24 60

Tabela 5.3: Quantidade de documentos anotados por regido

5.3 Processo de Anotacao

A anotacdo dos documentos foi realizada por uma estudante do 10° periodo do
curso de bacharelado em Direito, da Pontificia Universidade Catdlica de Goias. A revisio,
realizada pelo autor desta dissertac@o, visou garantir a aderéncia dos critérios e padrdes
de anotacdo, além da inerente detec¢do e corre¢do de erros de anotacdo. A ferramenta
utilizada para anotagdo foi o WebAnnoﬂ

O processo de anotagdo dos documentos foi realizado de maneira semi-
supervisionada: foram anotados e revisados 76 documentos. Em seguida, estes documen-
tos foram usados para treinar a primeira versao do modelo de extracdo de entidades ju-
ridicas. Posteriormente, tal modelo foi utilizado para realizar a anotacdo automética dos
1229 documentos restantes. Isso propiciou a anotadora uma maior agilidade na anotagdo
dos documentos, considerando que o processo de anotacdo passou a ser mais uma revi-

sao do que uma anotagdo propriamente dita, fazendo somente uma corre¢ao dos erros de

Shttps://webanno.github.io/webanno/
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anotacdo automadtica cometidos pelo modelo. Para os resultados documentados neste tra-
balho, foram revisados mais 68 documentos (dentre os 1229 anotados automaticamente),

totalizando 144 documentos anotados e revisados.

5.4 Categorias das Entidades Anotadas

Foram anotadas as seguintes informag¢des no corpus produzido:

5.4.1 Funcao

A categoria corresponde a fung¢do ou papel das pessoas mencionadas nos docu-
mentos. A Tabela apresenta exemplos de fungdes anotadas no WebAnno. Foi ado-
tado como critério fazer a anotagao das fungdes somente quando elas acompanham algum
nome de pessoa encontrado no documento, correspondentes a categoria PESSOA. O obje-
tivo deste critério € induzir o modelo a reconhecer as fun¢des somente quando elas podem
ser atribuidas as pessoas que as possuem. A Figura ilustra este critério. Na linha 11,
o termo exegqiiente nao foi anotado por ndo estar acompanhando o nome da pessoa que
€ o exeqiiente de fato, mas advogado(a) foi anotado logo em seguida, por estar acompa-
nhando o nome da advogada. Também foi adotado o critério de ndo incluir nas anotagdes
de funcdo os pronomes de tratamento, tal como é mostrado na linha 10, a ndo anotag¢do
do termo Exma..

[FUNCAD
As 10h41min, aberta a audiéncia, foram, de ordem da Exma. Juiza do Trabalho, apregoadas as partes.

FUNCAQ PESS0A|
Ausente o exeqliente. Presente o(a) advogado(a), Dr(a). Priscila dos Santos, OAB n® 76251/RS.

[FUNCAG| PESSOA FUNCAQ| [PESS0A
Presente o socio do executado, Sr(a). Nilvo Krummenauer, acompanhado(a) do(a) advogado(a), Dr(a). SILVIO LUIZ TASSINARI, OAB n° 32640/RS.

CONCILIAGAO:

Figura 5.1: Exemplo de funcées anotadas no WebAnno

5.4.2 Fundamento

Fundamento € a categoria atribuida a todo e qualquer dispositivo juridico que
possa ser referenciado nos documentos para fundamentar os pleitos dos advogados e
as decisoes dos magistrados. A Tabela [5.5] contém exemplos de diferentes fundamentos
anotados no WebAnno. Adotou-se como critério anotar qualquer referéncia a legislacao,
jurisprudéncia ou doutrina, desde que os termos anotados permitam a identificagdo do
fundamento. O critério adotado para considerar a identificacdo minima do fundamento
¢ especificar a lei, jurisprudéncia ou doutrina de referéncia. Por exemplo: CPC (Cédigo
Processual Civil), Lei n® 6858/80, CLT (Consolidagdo das Leis do Trabalho), Constitui-

¢do da Republica. No caso das jurisprudéncias, deve ser identificada a numeragdo e o
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Funcao

advogado

advogado (a)

Desembargador
Desembargador Relator
EXEQUENTE

Juiz

Julgador de Primeiro Grau
Juiza do Trabalho

Juiza do Trabalho Substituta
patrono

preposto do (a ) reclamado ( a)
presidente / relator

Procuradora Regional do Trabalho
RECLAMADO

reclamante

Rel . Des .

Rel . Juiz

Rel . Min .

Relator (a)

Relatora Ministra

Rel? Juiza

Rel? Juiza Conv .

Secretario da Fazenda do Estado do Ceara

Tabela 5.4: Exemplos de fungdes anotadas no WebAnno

tribunal de origem, como em Sémula 381 do C. TST. Além da especifica¢do do disposi-
tivo, deve-se, também, ter algum elemento que identifique ao menos um subconjunto de
normas do mesmo. Por exemplo, anotar somente CPC, CLT ou Constituicdo Federal nao
sdo de grande valia como referéncia de fundamentacdo, visto que tratariam de toda uma
legislagdo, ao invés da parte dela que é relevante para o contexto. A Figura [5.2] mostra
exemplos de anotacdes que ndo foram realizadas por nao especificar um subconjunto dos
dispositivos: CODIGO CIVIL DE 1916 e Cédigo Civil de 2002. Note que a anotacio art.
2028 do Cédigo Civil de 2002 se enquadra no critério perfeitamente, por especificar um
subconjunto (o artigo 2028) do Cédigo Civil de 2002.

Um outro critério foi anotar termos contiguos dentro de uma mesma referéncia,
que permitiriam a identificacdo de mais de um fundamento, caso a separa¢do dos mes-
mos em anotagdes distintas impedissem a identificagdo de um deles. As Figuras[5.3|e[5.4]
ilustram este critério. Na Figura os dois fundamentos estdo mencionados de forma
contigua, mas podem ser anotados separadamente, pois cada anotacdo individual identi-
fica cada fundamento de forma bem definida: os dois dispositivos estdo claros, sendo o

primeiro, da Constituicdo da Republica, e o segundo, do Cédigo Civil. Apesar de 186 do
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CC nio especificar que 186 é um artigo, é dedutivel para o profissional do Direito, pelo
padrdao de nomenclatura da legislagdo brasileira F_’-L que seria um artigo, nao prejudicando

a identificag¢ao do dispositivo.

Fundamento

186 do CC

AC 1.0024.03.088345 - 8 / 001

AIRR181940 - 85.2008.5.18.0002

art . 112, do C . Civil Brasileiro

art . 12, II, do CPC

art . 1°, da Lei n°® 6858 / 80

art . 2028 do Cddigo Civil de 2002

art . 23, § 5°, da Lei n® 8.036 / 90

art . 236 da Constituicao Federal de 1988

art . 397, do CPC

art . 48 da Lei n® 8.935/ 1994

Art . 6° do Codigo de Processo Civil

art . 795 da CLT

art . 7° da Constitui¢do Federal de 1988

art . 85, do Cddigo de 1916

artigo 1 ®da Lein . ° 6.858, de 24 de Novembro de 1980
artigo 114, inciso VIII, da Constituicdao Federal

artigo 195, 1, a, e II, da Constitui¢do da Republica

artigo 267, incisos IV ou VI, do Cédigo de Processo Civil
artigo 3° da Lei n.° 11.457 /2007

arts . 326 e 327 do CPC

arts . 7°, XXVIII, da Constitui¢do da Reptiblica

CPC, art . 396

Curso de Direito Processual Civil, Vol . I, 14? edi¢do, Ed . Forense, pag . 57
Cddigo de Processo Civil, no artigo 295, pardgrafo unico
EMENDA CONSTITUCIONAL N° 45/ 04

inciso XXIX do art . 7° da Constitui¢cdo

RR - 268100 - 66.2005.5.04.0404

Stimula 381 do C . TST

§ 1°,do art . 840 da CLT

Tabela 5.5: Exemplos de fundamentos anotados no WebAnno

Shttp://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/lcp/lcp95.htm
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nos termos do art. 795 da CLT. DANO MORAL E MATERIAL. PRAZO PRESCRICIONAL. ACIDENTE DO TRABALHO OCORRIDO NA VIGENCIA DO CODIGO

CIVIL DE 1916. A(;ﬂo PROPOSTA APOS A EMENDA CONSTITUCIONAL N° 45/04. REGRAS DE TRANSICI\O. Considerando que, ao inicio da vigéncia do Cadigo
Civil de 2002, havia decorrido mais da metade do lapso temporal da prescricdo vintendria, observada a regra de transigdo consagrada no

art. 2028 do Codigo Civil de 2002, aplica-se a hipétese o prazo prescricional de vinte anos previsto no Cédigo Civil de 1916, em respeito ao principio da seguranga

Figura 5.2: Exemplo de fundamentos incompletos para anotacdo

da reclamada em relacdo & doenga do autor. Presentes os elementos configuradores da responsabilidade civil do empregador, restam incélumes os

FUNDAMENTO
arts. 7°, XXVIill, da Constituiciio da Repiiblica e 186 do CC .JUROS E CORRECAO MONETARIA. O apelo esta desfundamentado, & luz do art. 896 da CLT, face
& auséncia de indicac&o de ofensa a preceito de lei federal ou da Constituicdo da Republica, contrariedade a stimula desta Corte ou divergéncia jurisprudencial.

Figura 5.3: Exemplo de dois fundamentos anotados separada-
mente no WebAnno

"Ao se manifestar sobre a defesa apresentada, o Reclamante, nos termos dos Arts. 326 e 327 do CPC, juntou diversos documentos contrarios & tese exposta em
contestagdo, de trabalho esporadico do de cujus, em beneficio do cartério, no periodo de 21.03.2003 a 30.04.2010, ndo havendo que se falar em precluséo da
oportunidade de produg&o de prova documental, quando apresentada como contraprova, apds a contestagdo, nos termos dos dispositivos legais referidos.”

Figura 5.4: Exemplo de dois fundamentos na mesma anotacdo

5.4.3 Local

A Tabela [5.6| mostra exemplos de locais anotados no WebAnno. Os critérios fo-
ram a identificacdo de elementos contiguos que definissem logradouros, bairros, cidades,
estados (com ou sem siglas), ou qualquer combinacdo destes, que definissem um endereco

parcial ou completo.

Local
Avenida Deputado Raimundo Holanda
Bahia
Bairro de Fatima, Piracuruca-PI
Bebedouro-SP
Belo Horizonte
Francisco Cassiano de Brito
MACEIO
Morro da Saudade
Rua Luis Torquato da Silva, 35 - Vinght Rosado - Mossoré / RN
Santa Barbara d’ Oeste
VITORIA - ES
VITORIA / ES

Tabela 5.6: Exemplos de locais anotados no WebAnno
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5.4.4 Organizacao

Para anotacao de organizagdes, manteve-se critério semelhante ao de fundamen-
tos, no intuito de manter as palavras que possibilitam a identificacdo de uma entidade
especifica. A Figura[5.5| mostra um exemplo deste critério: nas linhas 99 e 100 Cartdrio
e Cartorio de Registro de Imoveis nao foram anotadas, pois nao identificam um cartério
em especifico; ja na linha 96, Cartorio de Registro de Iméveis do 2° Oficio de Aracati foi
anotado por especificar claramente um cartério. Como excecao a este critério, foram ano-
tadas entidades que representam alguma organizacio abstrata, tal como Estado do Ceard
ou JUSTICA DO TRABALHO. A Tabela[5.7mostra exemplos de organizagdes anotadas
no WebAnno.

Organizacao
ARACATI - CARTORIO DO REGISTRO DE IMOVEIS 2° OFICIO
ARACATI CARTORIO DO REGISTRO DE IMOVEIS 2 OFICIO
ARACATI CARTORIO DO REGISTRO DE IMOVEIS 2 ° OFICIOS
Banco Itad
BNH
Caixa Econdmica Federal
CARTORIO DE REGISTRO DE IMOVEIS DO 2° OFICIO DE ARACATI
CEF
Estado do Ceara
INSS
Instituto de Previdéncia do Estado do Ceara
IPEC
JUSTICA DO TRABALHO
Ministério da Acao Social
Neniva Cereais e Transportes Ltda .
Receita Federal
Secretaria da Receita Federal
Secretaria da Receita Federal do Brasil
SISTEMA UNICO DE PREVIDENCIA SOCIAL DOS SERVIDORES
PUBLICOS CIVIS E MILITARES, DOS AGENTES PUBLICOS E DOS
MEMBROS DE PODER DO ESTADO DO CEARA
SUPSEC
VIVOS/A

Tabela 5.7: Exemplos de organizacoes anotadas no WebAnno
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[ORGANIZACAD
"Examinando-se a CTPS do de cujus, observa-se que, no contrato de trabalho entre as partes, o Cartorio de Registro de Iméveis do 2° Oficio de Aracati figura como
EMPREGADCR do mesmo.

[ORGANIZACAD|
Ao apresentar contestacao, o Reclamado se qualifica como pessoa juridica de direito privado, inscrita no CNPJ mantido pela Secretaria da Receita Federal.
Ao outorgar procuragéo aos Advogados, conforme instrumento procuratdrio incluso nos autos, o fez em nome préprio, como pessoa juridica de direito privado.
No Cadastro Nacional de Informagdes Sociais - CNIS, incluso nos autos, figura o Cartdrio como Empregador do de cujus, e ndo o seu Tabelido Titular.
No Extrato do FGTS também incluso consta como empregador o Cartdrio de Registro de Imoveis, e ndo o seu titular.

Figura 5.5: Exemplo de organizacées anotadas no WebAnno, vi-
sando a identificacdo das mesmas

5.4.5 Pessoa

Esta categoria consiste em realizar a anota¢cdo de qualquer nome de pessoa fisica,
esteja o nome completo ou incompleto no texto. Por incompleto, entende-se as ocorréncias

isoladas de primeiros nomes ou de sobrenomes de pessoas.

5.4.6 Tribunal e Vara

Por se tratar de dominio juridico, optou-se por anotar dois tipos especificos de
organizacdes: TRIBUNAL e VARA. Os critérios de anotacdo de tribunais e varas também
visam a identificacdo de um 6rgdo especifico, em detrimento de termos genéricos. As

Tabelas [5.8| e [5.9) mostram exemplos de tribunais e varas anotadas no WebAnno.

Tribunal

STF

STJ

Supremo Tribunal Federal

TIMG

Tribunal de Justica do Ceara

Tribunal Regional do Trabalho

TRIBUNAL REGIONAL DO TRABALHO 21 REGIAO
TRIBUNAL REGIONAL DO TRABALHO DA 15 REGIAO
Tribunal Superior do Trabalho

TRT 17°R..

TRT 4* R

TRT da 4? Regido

TST

Tabela 5.8: Exemplos de tribunais anotados no WebAnno

5.4.7 Valores de Acordo, Causa, Condenacao e Custas

Os ultimos tipos de entidades especificas que foram anotadas foram correspon-
dentes a diferentes tipos de valores de processos trabalhistas. O critério para se anotar cada

um destes tipos de valores foi considerar o contexto em que cada valor € mencionado, ao
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Vara
10? Vara do Trabalho desta Capital
112 Vara do Trabalho de Recife
14* VARA DO TRABALHO DE FORTALEZA / CE
222 VARA DO TRABALHO DE PORTO ALEGRE
6? Vara do Trabalho de Macei6 - AL
8% VARA DO TRABALHO DE CUIABA-MT
TERCEIRA VARA DO TRABALHO DE MOSSORO / RN
vara do trabalho de Atalaia
Vara do Trabalho de Bebedouro
VARA DO TRABALHO DE BRAGANCA PAULISTA
vara do trabalho de Maceid
Vara do Trabalho de Pirassununga
Unica Vara do Trabalho de Aracati

Tabela 5.9: Exemplos de varas anotadas no WebAnno

invés do valor absoluto em si. Como exemplo, supondo que R$ 10.000,00 seja o valor
de condenacdo arbitrado e mencionado em uma sentenca, ndo € anotada toda ocorréncia
do valor R$ 10.000,00 no texto, de forma indiscriminada. Como o objetivo é fazer com
que o modelo a ser treinado aprenda o contexto em que estes valores sdo mencionados
nos documentos, anota-se somente as ocorréncias em que o autor do documento deixa
claro que este valor é de condenagdo. O objetivo disso € evitar ndo s6 a confusdo com
outros tipos de valores, mas, também, com quaisquer outros valores monetdrios menci-
onados nos documentos dos processos trabalhistas, que sdo muito frequentes. A Figura
mostra a anotagio do valor do acordo R$ 210.000,00 em um contexto em que ele foi
mencionado claramente que era o valor total de uma conciliacdo. Isso pode ser percebido
pela linha 13 do documento, por meio do termo CONCILIACAOQ:, e na linha 14, pelos
termos a importdncia liquida e total de. Para conformidade com o critério estabelecido,
¢ importante ressaltar que os valores R$ 15.000,00, R$ 10.500,00 ¢ R$ 4.500,00 na linha
14 nao foram anotados, assim como o valor R$ 15.000,00 na linha 15. Os trés primeiros
ndo foram anotados por se tratar de: valor total da primeira parcela, valor da primeira
parcela creditado ao reclamante e valor da primeira parcela creditado ao procurador da
parte autora. J4 o valor da linha 15 também n@o foi anotado por se tratar de um valor de
parcela. As Figuras|5.7|e|5.8|mostram exemplos de valores de custas anotados em funcao
dos valores de condenacdo e causa, respectivamente.

Também foi determinado o critério de se anotar somente valores numéricos, ndo
realizando a anotacao de valores escritos por extenso, como se pode ver na Figura 0
valor R$ 30.000,00 foi anotado na linha 279 como condenagdo, mas o trinta mil reais ao
lado dele ndo foi anotado. O mesmo pode ser percebido na anotag¢do do valor de custas de
R$ 600,00, na linha 280 da mesma figura.
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CONCILIAGAO:

VALOR_ACORDO
O executado pagara ao exeqiente a importancia liquida e total de R$ 210.000,00 , sendo R$ 15.000,00, referente a primeira parcela do acordo, até o dia 26/02/

ORGANIZACAD
2018, mediante depdsito na conta corrente do reclamante  Banco Ital |, ag. 0592, conta corrente 40635-9 (sendo R$ 10.500,00 na conta do reclamante e R$

ORGANIZACAD)
4.500,00 na conta do procurador da parte autora, conta poupanga n° 12191-5, agéncia 0472, operagdo 013 do banco CEF ) e o restante conforme
discriminado a seguir:
22 parcela, no valor de R$ 15.000,00, até 26/03/2018.

Figura 5.6: Exemplo de anotacdo de valor de acordo e de valores
monetdrios ndo anotados

DECISAD) PEDIDO)
Face ao exposto, acolho o pedido da inicial e condeno o Réu ao pagamento de honorarios advocaticios calculados em 15% sobre o valor arbitrado a condenagéo, o

VALOR_CONDENACAO
qual, em observancia ao valor fixade na inicial e aos pedidos acolhidos, delimita-se em  R$ 30.000,00 (trinta mil reais).

FUNDAMENTO
Assim sendo, conquanto as custas processuais, na forma do art. 789 da CLT, incidem em 2% sobre o valor arbitrado a condenagao, fixo as custas, devidas pelo

VALOR_CUSTAS
Réu, no montante de  R$ 600,00 (seiscentos reais).

Figura 5.7: Exemplo de anotacdo de valor de custas em fungdo de
valor de condenagdo

VALOR _CAUSA WALOR CUSTAS|
Custas, pelo impetrante, sobre o valor atribuido & causa de R$ 1.000,00 , no importe de  R$ 20,00

Figura 5.8: Exemplo de anotacdo de valor de custas em fungdo de
valor de acordo

5.5 Resultado das Anotacoes

A Tabela [5.10] mostra as quantidades de informagdes anotadas no processo
de criacdo do corpus. A primeira etapa de anotacdo, com os 76 documentos anotados
manualmente, e revisados, teve um total de 4.578 entidades anotadas, com 20.908 fokens
selecionados na etiquetagem de cada entidade. Com o modelo temporério treinado para
fazer as anotacdes automdticas dos 1.229 documentos restantes, chegou-se ao total de
132.289 entidades anotadas. A quantidade total de fokens anotados desta forma foi de
590.653. O corpus apresentado neste trabalho conta com a revisdo adicional de 68
documentos (dentre os 1.229 que foram anotados automaticamente), totalizando 144
documentos anotados e revisados.

Apo6s a revisdo destes 144 documentos, constatou-se que a quantidade de enti-
dades correspondentes aos valores de acordo, causa, condenacdo e custas eram bem in-
feriores em relacdo as quantidades das outras entidades. Isto se deve ao fato de que estes
valores tendem a ocorrer somente uma ou duas vezes nos documentos trabalhistas utili-
zados, e ainda assim somente de acordo com o contexto. Valores de acordo normalmente
sao apresentados somente em atas de audiéncia em que foi homologado acordo entre as
partes. Ja os valores de condenacdo sdo mais mencionados em sentengas € alguns acor-

daos. Valores de causa tendem a ocorrer em uma secao em que o juiz faz um relatério do
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R Anotaciao
Anotacao Anotagdo Manual Anotacao | Apresentada
+
Manual L. Apresentada +
Automatica
Valores
Documentos 76 1.305 144 144 *
Sentencas 4.057 184.633 10.792 12.171
Tokens 173.541 8.895.520 327.358 466.597
Entidades 4.578 132.289 8.558 12.536
Tokens de entidades 20.908 590.653 38.342 53.701

Tabela 5.10: Quantidades de informacéoes anotadas em cada etapa
do processo de criagdo do corpus: Documentos -
quantidade de documentos anotados; Sentencas -
quantidade total de sentengas nos documentos; To-
kens - quantidade total de tokens nos documentos;
Entidades - quantidade total de entidades anotadas;
Tokens de entidades - quantidade de tokens das enti-
dades anotadas. * O documento com sentengas de va-
lores ndo conta como um documento adicional, sendo
um aglomerado de sentengas avulsas.

processo, e valores de custas sdo normalmente citados nos finais das decisdes, em que o
juiz relata o valor devido pelo custo do processo, e de quem ¢ a responsabilidade de arcar
com ele.

Para compensar esta baixa amostragem de valores, foram extraidas sentencas
avulsas dos outros 1.161 documentos ndo revisados, em que o modelo usado para
classificacdo automatica identificou entidades classificadas nestas quatro categorias de
valores. Estas sentencgas foram consolidadas em um arquivo a parte, € em seguida foram
revisadas para que pudessem ser incorporadas aos dados de treino do modelo de REN
proposto. Ao todo, 1.379 sentencas foram identificadas desta forma. A Tabela[S.10|mostra
o total de entidades anotadas e revisadas desta forma.

A Tabela[5.1T]mostra a quantidade final de entidades anotadas de cada categoria,
apresentando as informacdes do corpus anotado e revisado manualmente, e a versao
final acrescida das informacdes obtidas a partir das sentencas avulsas. Para as entidades
VALOR_ACORDO, VALOR_CAUSA, VALOR_CONDENACAO e VALOR_CUSTAS
é possivel perceber o balanceamento resultante do acréscimo das entidades obtidas a partir
das sentencas avulsas que foram adicionadas ao corpus.

Para formacao dos corpora de treino, teste e validacdo que foram utilizados nos

treinos dos modelos de REN deste trabalho, o seguinte processo foi realizado:

1. Combinagdo de todos os documentos anotados em um tnico arquivo;

2. Segmentac¢do do contetido do arquivo combinado em sentengaﬂ a partir de quebra

7"Sentenca"aqui utilizada no sentido linguistico de frases, nio é o tipo de documento legal.
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Anotacao

Anotacao Manual

. +
Categoria Manual Valores
Entidades | Tokens | Entidades | Tokens
FUNCAO 1.435 2.881 1.689 3.327
FUNDAMENTO 2.639 | 19.547 3.347 | 24.475
LOCAL 271 965 392 1.284
ORGANIZACAO 1.773 5.690 2.317 7.791
PESSOA 1.580 5.566 2.064 | 7.158
TRIBUNAL 530 1.927 630 | 2.530
VALOR_ACORDO 23 68 337 1.010
VALOR_CAUSA 4 11 236 708
VALOR_CONDENACAO 30 84 457 1.358
VALOR_CUSTAS 64 176 829 2.465
VARA 209 1427 238 1.595
Total 8.558 | 38.342 12.536 | 53.701

Tabela 5.11: Quantidade de entidades e tokens anotados para
cada categoria, apos as diferentes etapas de revisdo

do corpus.

de linhas e pontuacao final das frases;

3. Considerando uma divisao de treino-teste-validacdo de 70%-15%-15%, sao seleci-

onadas aleatoriamente uma quantidade de frases para cada tipo de conjunto;

4. Os conjuntos de teste e validagdo sdo formados a partir das frases selecionadas na

etapa anterior.

A tabela [5.12] apresenta a quantidade de entidades distribuidas para cada um

dos conjuntos de treino, validagdo e teste utilizados para o modelo treinado no dominio

trabalhista, de acordo com o processo descrito anteriormente.
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Categoria Treino | Validacao | Teste
FUNCAO 1.124 266 | 299
FUNDAMENTO 2.320 508 | 519
LOCAL 287 46 56
ORGANIZACAO 1.651 356 | 310
PESSOA 1.400 344 | 319
TRIBUNAL 435 107 89
VALOR_ACORDO 250 50 37
VALOR_CAUSA 166 38 33
VALOR_CONDENACAO 312 73 71
VALOR_CUSTAS 577 139 113
VARA 166 35 38
Total 8.688 1.962 | 1.884

Tabela 5.12: Quantidade de entidades atribuidas a cada um dos
conjuntos de treino, validagdo e teste.



CAPITULO 6

Modelagem do Método

Conforme indicado na secdo [3.1I] arquiteturas hibridas baseadas em redes
biLSTM-CREF tornaram-se uma referéncia para tarefas de classificagdo sequencial [44),
54, 115, 161, 21, 75} [1}, [3, 160]], tal como Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Neste
trabalho, os experimentos foram conduzidos avaliando um modelo para REN usando esta
mesma arquitetura, que serd detalhada na Seg¢do [6.1]

Como formas de representagdo dos dados textuais de treino, foram avaliadas
trés abordagens: por convolucio de caracteres com uma rede CNN [118), 26, |15} 161], por
vetores estaticos pré-treinados de palavras [54, 161, 21,160, 3], e por modelo de linguagem
(75,1, 23]]. Os vetores estdticos utilizados serdo discutidos na Se¢do[6.2] Detalhes da rede
CNN utilizada para convolugdo de caracteres serdo fornecidos na proxima se¢do. Para
modelo de linguagem, foi utilizada a arquitetura ELMo (Embeddings from Language
Models), proposta no trabalho de Peters et al.[75]], que serd detalhadamente explicada na
Secdo[6.3]

Os experimentos realizados neste trabalho, para o processo de obtengcdo de um
modelo de REN tanto para a lingua portuguesa, quanto para o dominio da Justica do

Trabalho do Brasil, neste mesmo idioma, serdo descritos na Se¢@o [6.4]

6.1 Arquitetura LSTM-CRF

A arquitetura LSTM-CRF proposta por [54], conforme mostrada na Figura|6.1]
€ baseada em duas intuicdes: (i) Classificacdo de tokens em um texto € algo que deve
ser baseado em informagdes contextuais, dependendo da relacdo entre as palavras das
sentencas; (i1) Para determinar se um foken € um nome, € importante considerar evidéncias
ortograficas e distributivas. Evidéncias ortogréficas sao relacionadas a forma da palavra
(as caracteristicas que determinam a aparéncia da palavra), e evidéncias distributivas sao
relacionadas a como as palavras se situam no texto (as caracteristicas relacionadas as
palavras vizinhas nas sentengas € no corpus).

Considerando uma sentenca de entrada representada por {x;, X2, X3,...,X, }, com

n palavras codificadas como um vetor de d dimensdes, uma unidade LSTM bidirecional
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Figura 6.1: As representagées das palavras sdo alimentadas em
uma rede LSTM bidirecional. l; representa a palavra
i e seu contexto a esquerda, r; representa a palavra i
e seu contexto a direita. As duas representagoes sGo
concatenadas, resultando em uma representagcdo da
palavra i em seu contexto, c;. Adaptado de [54]
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calcula uma representacdo 1; para o contexto esquerdo de cada palavra i € uma represen-
tacdo r; para o contexto direito, conforme representado na Figura[6.1] As duas represen-
tagcdes sdo concatenadas produzindo o contexto ¢; de cada palavra. Os contextos de cada
palavra sdo utilizados pela LSTM bidirecional para produzir uma representacao unica da
sentenca, dada por h; = [E);E], de forma que a Equacdo (2-19) mostra como h pode
ser obtido a partir de ¢. Na arquitetura LSTM-CRE, esta representacdo h; é fornecida a
uma camada CRF [33] para classificacdo sequencial das palavras. Em [54] foi utilizada
uma segunda rede biLSTM para representacio das palavras em nivel de caracteres, para
constituirem parte da representacao h;.

Neste trabalho foi utilizada uma implementagdo da arquitetura LSTM-CRF do
framework AllenNLP[30], seguindo a mesma parametrizac¢do realizada em [75] para a
tarefa de REN. Nesta implementacdo, a configuracdo do modelo foi feita para utilizar

uma representacdo de palavras em nivel de caracteres usando uma rede CNN, conforme
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feito em [75]]. A configuracdo da rede CNN na implementacao usa vetores de dimensao
16 e 128 filtros convolucionais de tamanho 3, ativados por uma fun¢do ReLU [46, [/0].
Para codificacao das representagdes das palavras, a rede biLSTM utilizada tem 2 camadas
e 200 unidades ocultas. A Figura [6.2] mostra a dimensionalidade das representagdes de
palavras por caracteres e vetores estaticos, € como eles sdo alimentados as redes biLSTM

de 2 camadas, também com suas dimensionalidades destacadas.

Dimensao 128 Dimensao 100

Vetores de Caracteres U 'ﬂj Vetores Estaticos Pré-Treinados

<

Representacéo das Palavras

Dimensao 200 @ Dimensao 200
— «—
LSTM LSTM
— «—
LSTM @ LSTM
+
(h, h]

Dimensao 400

Figura 6.2: Representacdo das palavras na arquitetura, com as di-
mensionalidades das entradas e das unidades de cada
LSTM utilizada para bidirecionalidade da representa-
cdo criada nos estados h;.

6.2 Vetores Estaticos de Palavras Pré-Treinados

Os vetores de palavras pré-treinados utilizados neste trabalho foram obtidos do
Repositério de Word Embeddings do Niicleo Interinstitucional de Linguistica Computaci-
onal (NILC) [[71]. Neste repositorio foram disponibilizados 4 tipos de vetores de palavras
pré-treinados para o Portugués: Word2Vec [64], Wang2Vec (58], FastText [1,147] e GloVe
[74]], em 5 dimensdes diferentes: 50, 100, 300, 600 e 1000. Com exce¢do do GloVe, que
usa o treinamento baseado na matriz de co-ocorréncia das palavras, os outros 3 tipos foram
disponibilizados nos algoritmos Skip-Gram e Continuous Bag-of-Words. Todos os veto-

res pré-treinados disponibilizados pelo NILC utilizaram o mesmo pré-processamento, de
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acordo com [39], resultando em uma matriz de vetores com um vocabulario de 934.963
palavras. Seguindo [26] e [54], neste trabalho os experimentos foram conduzidos com os
vetores de dimensdo 100, treinados com o algoritmo de Skip-Gram.

Em relacdo ao modelo de REN voltado para o dominio da justica trabalhista,
foram experimentados novos vetores estaticos, pré-treinados em um acervo juridico cons-
tituido de sentencas, acorddos e atas de audiéncia de todos os tribunais regionais traba-
lhistas do Brasil, coletados entre os anos de 1997 e 2018, totalizando 278.160.851 frases
€ 6.029.035.996 tokens. Os embeddings foram treinados utilizando as implementagdes do
Word2Vec de [34]], Wang2Vec de [S7l], FastText de [33l] e GloVe de [90]]. Para Word2Vec e
FastText foram treinados os algoritmos de Skip-Gram e Continuous Bag-of-Words e para
0 Wang2Vec foram treinados os algoritmos de Structured Skip-Gram e Continuous Win-
dow. Todos foram treinados com 100 dimensdes e uma janela de tamanho 5, sendo que
0 GloVe utilizou uma janela de tamanho 15. Foi aplicado um pré-processamento com-
binando a limpeza do texto realizada em [/1]] e a tokenizacdo realizada em [14]. Foram
mantidas todas as frases que continham mais de 3 palavras, o que resultou em um des-
carte de 72.392.045 frases, resultando em um total de 205.768.806 frases. Os modelos
foram configurados para manter as palavras que tiveram um minimo de 5 ocorréncias no
corpus, o que reduziu o vocabuldrio de 2.337.222 para somente 729.651 palavras diferen-
tes, sendo esta a quantidade de linhas da matriz pré-treinada. Esta reducd@o representa a

manuten¢do de somente 31% do vocabuldrio original.

6.3 Modelagem de Linguagem com ELLMo

Além de vetores estdticos de palavras, neste trabalho também foram treinados
modelos de linguagem para obtencdo de representacdo contextual de palavras, visando
suporte a polissemia. O modelo de linguagem utilizado neste trabalho foi o ELMo (Em-
beddings from Language Model) [15]], que foi treinado na arquitetura bilLM (bidirecti-
onal Language Model) [75]). Peters et al. [75]] atingiram o estado da arte para REN na
lingua inglesa utilizando uma rede biLSTM-CRF com representagdes de palavras a partir
de CNN, vetores pré-treinados do GloVe [[74] e seu modelo de linguagem ELMo proposto.

O motivo pelo qual o modelo do ELMo foi escolhido neste trabalho € pela sua
viabilidade de ser treinado no idioma Portugués, demandando a utilizacdo de menos
recursos computacionais em relagdo ao BERT [23], que foi treinado na lingua inglesa
utilizando TPUﬂ [23]. J4 o Flair de Akbik et al.[1] ndo foi avaliado por ter reportado

resultados de treinos que foram realizados utilizando o conjunto de treino e o de validacao

1https ://en.wikipedia.org/wiki/Tensor_processing_unit
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do benchmark do CoNLL-2003 [91]], o que contamina a sua comparacdo com estas
arquiteturas (tabela [3.T)).

6.3.1 Modelo de Linguagem biLM

A arquitetura de modelo de linguagem biLM ¢é baseada em duas redes biLSTM,
cada uma responsdvel por uma dire¢cdo do modelo de linguagem bidirecional: uma para
manter uma representacao da rede a partir da predicdo de palavras no sentido direto de
leitura do texto (Equagdo [2-22)), e outra mantendo uma representagdo da predigdo do
sentido inverso (Equacao[2-23). A Figura[6.3]ilustra as camadas da arquitetura do modelo
biLM. Cada rede biLSTM recebe como entrada um vetor de caracteristicas dos caracteres
das palavras, produzidas por uma rede CNN nos dois sentidos de leitura do texto. Esta
rede CNN ¢ inicializada com uma dimensao de 16, para a matriz de representagdes do
vocabuldrio de caracteres, e possui um total de 2048 filtros convolucionais, com tamanhos
variando de 1 a 7. As duas representacdes da rede CNN constituem uma representacio
bidirecional de dimensao 4096, que é conectada a entrada da primeira camada de cada
rede biLSTM. Cada camada das redes biLSTM faz uma projecdo dos 4096 neurdnios
para uma representacao de dimensao 512, de tal forma que a composicdo de cada camada
de cada rede produz uma representacdo de dimensdo 1024 por camada. Da mesma forma,
uma terceira projecao de dimensdo 1024 € produzida a partir da representacao das palavras
obtidas pela camada anterior, resultando em 3 camadas de dimensao 1024. Desta forma,
o modelo biLM ¢ caracterizado por manter um estado interno da rede que é produto
de uma combinagdo linear destas 3 camadas. O tamanho do vocabulério de treino do
biLM determina a quantidade de palavras que tentardo ser preditas na camada Soffmax do

modelo, exibida na Figura[6.3]

6.3.2 Pré-Processamento para Treino

Foram realizados trés treinos do biLM neste trabalho: dois para o dominio geral
e um para o dominio da justica trabalhista, todos para a lingua portuguesa. Foi aplicado o

mesmo pré-processamento utilizado em [73, [14]], que consiste nas seguintes etapas:

1. Remocao de todo conteudo XML (tags) que possa ter no corpus;

2. Ordenacao de todas as frases do corpus para que sejam eliminadas as repetidas;

3. Remocao de frases formadas somente por nimeros, pontuagdo ou por caracteres
fora do alfabeto portugués. Esta etapa foi acrescentada neste trabalho com o
objetivo de aplicar uma limpeza no corpus, eliminando linhas como as da Tabela
6.1}

4. Aleatorizagdo das frases restantes, para que a linguagem seja aprendida sem se ater

a uma ordem especifica das frases;
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— q]: — Dimenséao
2048
CNN /CNN (Cada CNN)
Projecao de 1024 U
Dimensao
s N 4096
biLSTM biLSTM (Cada LSTM)
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4096
biLSTM biLSTM (Cada LSTM)
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| Softmax Vocabulario

Figura 6.3: Representacdo das camadas da arquitetura biLM e de
suas conexoes entre as camadas e as projecoes de cada
uma. Note que as setas — e <— nas camadas LSTM
indicam o sentido da funcdo objetivo do modelo de
linguagem bidirecional, e ndo das redes LSTM, que
também sdo bidirecionais. Cada rede biLSTM de duas
camadas é empregada neste esquema como um modelo
de linguagem unidirecional, e a composicdo das duas
funciona como o modelo final bidirecional.

5. Normalizac¢ao de pontuagio e tokenizacdo do texto;

6. Criacdo de um vocabuldrio mantendo somente as palavras que se repetiram pelo
menos 3 vezes no corpus;

7. Segmentacdo do corpus resultante em um conjunto de treino, composto por 99%

do total de frases, e um conjunto para valida¢ao, formado pelo 1% restante.

Para os modelos do dominio geral, foram usados dois corpora diferentes.
O primeiro foi realizado a partir de uma descarga da versao portuguesa do Wikipe-
diaﬂ contendo 15.200.645 linhas, das quais 5.471.463 foram mantidas depois do pré-

processamento. O corpus processado tem 267.310.316 tokens de treino, com um voca-

Zhttps://dumps.wikimedia.org/
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_

10032 47622 20521 94645 10536 24505 12988 43087 13444 39507

1004

1001 41 1

12/02/1990

1203

1°20"399

1+21+20+15+11+18+9+22+20+15+7+18+14+6+9+1=194
Tabela 6.1: Exemplo de linhas removidas do Wikipedia portugués,

formadas somente por niimeros ou caracteres fora do
alfabeto portugués.

buldrio de 2.387.159 rokens diferentes. Ao filtrar os que ocorrem menos de 3 vezes, o
vocabuldrio final obtido cai para o tamanho de 811.468. O segundo corpus de treino uti-
lizado foi o brWaC [29]], que é composto por mais de 2.7 bilhdes de tokens. Ele con-
tém 349.382.930 linhas, das quais somente 38.740.390 foram mantidas depois do pré-
processamento. A reducdo tdo acentuada de linhas no pré-processamento se deve a um
erro na execucdo do script de pré-processamento, mas que s6 foi identificada depois do
pré-treino do modelo biLM. Este corpus teve um total de 1.148.467.764 de tokens de
treino, e o vocabuldrio final, apos manter somente as palavras de frequéncia minima igual
a trés, teve tamanho 1.516.187.

O corpus usado para o dominio trabalhista ¢ o mesmo que foi utilizado para
treino dos vetores estaticos, que na sua forma original possui 90.639.814 frases (1 frase
por linha) e 1.681.407.606 tokens. No caso do acervo juridico, uma etapa adicional de
filtragem de tokens foi adicionada ao pré-processamento, com o objetivo de descartar
tokens correspondentes a ndmeros de processos, valores monetarios e identificadores de
documentoﬂ Isto se deve ao fato de que nos documentos dos processos trabalhistas em

questao, os valores envolvidos, identificadores de documentos e os niimeros de processos

3Valores alfanuméricos utilizados pelo PJe para identificar os documentos que sdo carregados na
plataforma.
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sao mencionados de forma repetitiva, o que faz com que ndo sejam descartados pelo
critério de frequéncia minima. Assim como no dominio geral, a frequéncia minima
para manutencdo das palavras do vocabuldrio de treino também foi 3. Ao final do
pré-processamento, sdo descartadas 62.213.324 linhas, restando 28.426.490. O corpus
trabalhista processado ficou com 1.225.378.678 fokens de treino, € um vocabuldrio de
7.667.712 tokens distintos, dos quais 774.340 foram mantidos ap6os o descarte de acordo
com os critérios estabelecidos.

6.3.3 Representacao de Palavras com ELMo

Conforme exibido na Figura [6.3] a arquitetura biLM mantém projecdes de
dimensdo 1024, a partir de cada camada da rede: da camada de entrada alimentada pela
rede CNN e pelas 2 camadas das redes biLSTM. O ELMo € a representacdo composta a
partir destas 3 camadas de projecdes, e pode ser definida de acordo com a Equagéo (6-1)
[75]]. Uma palavra w teria uma representacao R,,, em uma rede biLM de L camadas, dada
por:

Ry = {EM WEM WM =1L} = (b |1 =0,...,L) (6-1)

wil > Hwl

onde xtM ¢ a representacdo criada pela proje¢do da camada de entrada através da rede
CNN, ﬁfvﬂf ¢ arepresentacdo de cada camada, de dimensao 512, criada pela rede biLSTM
no sentido direto e ifvﬂf ¢ a representacdo criada pela rede biLSTM no sentido inverso.
Desta forma, sdo criadas 2L + 1 representacdes em R,,.. Como cada representacdo de
cada biLSTM constitui metade da projecao de 1024, entdo a quantidade de projecOes de
dimensio 1024 que formam R,, é L + 1. Na segunda igualdade, x:™ & representado como
hl/d.

O ELMo de uma palavra w € um vetor obtido a partir desta representacdo R,,, que
deve ser aplicado em uma tarefa fim de NLPﬂ O vetor ELMo € uma combinagdo linear de
cada representacdo hf% em R, de forma que cada uma delas passa por uma normalizacao
softmax durante o processo de treino da tarefa fim, o que significa que cada camada recebe
um peso p, € a soma destes pesos é 1. Além disso, o processo de treino também otimiza
um parametro y que também € especifico da tarefa, atribuindo um peso a todo o ELMo,
correspondente a contribuicdo do vetor no treinamento do modelo de NLP. A Equacdo

(6-2)) define a composigio da representagdo do vetor ELMo, ilustrada na Figura[6.4]

L
ELMol™/® =y« y" pi*nLf (6-2)
=0

4Neste trabalho, a tarefa fim é Reconhecimento de Entidades Nomeadas.
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REN N hLM

p 2 w2

REN REN REN LM
ELMo = x x

w v Z p 1 Iﬂlw1

REN LM

0 th

Figura 6.4: ELMo especifico da tarefa de Reconhecimento de En-
tidades Nomeadas, com seus parametros aplicados na
tarefa e na projecdo de cada camada do modelo de
linguagem bidirecional.

A Figura [6.5] ilustra a representacdo das palavras aplicadas no modelo de REN
proposto, contemplando a representacdo contextual do ELMo além das representacdes de

caracteres da rede CNN e das representacdes de vetores estdticos pré-treinados.

Dimensao 128 Dimensao 100 Dimensao 1024
Vetores de n{':u Veto’res Estatlcos n{':u ELMo
Caracteres Pré-Treinados

v

Representacéo das Palavras

Dimensao 200 @ Dimensao 200
— «—
LSTM LSTM
— «—
LSTM LSTM
+
[h, h]

Dimenséao 400
Figura 6.5: Representacdo das palavras na arquitetura do modelo

de REN conforme a Figuralb.2} acrescentando a repre-
sentacdo do ELMo.

Antes que o ELMo seja aplicado na tarefa fim, o modelo de linguagem biLM
pode passar, ainda, por um processo de ajuste fino (fine tuning). Isto € feito aplicando
0 mesmo pré-processamento no corpus da tarefa que foi realizado no corpus no qual o
modelo de linguagem foi treinado. Em seguida, o processo de treino do modelo biLM é

retomado a partir do dltimo ponto de verificacdo (checkpoint) dos pesos do modelo pré-
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treinado. Com isso, o modelo ajustado € aperfeicoado nos textos da tarefa em que ele foi

aplicado, fornecendo uma melhor representatividade das palavras da mesma.

6.4 Configuracao dos Experimentos

Nesta se¢do sdo descritas as configuracdes dos experimentos conduzidos para
obtencao dos modelos de linguagem ¢ REN de cada dominio proposto neste trabalho.
A obtencdo do modelo de cada um deve passar por duas etapas: treino do modelo de
linguagem biLM e treino do modelo de REN.

O treino dos modelos de linguagem foi realizado por meio da implementagao
em [31]]. O pré-treino do modelo de cada dominio foi feito por 10 épocas, utilizando o

vocabuldrio e o pré-processamento conforme descrito em|[6.3.2]

6.4.1 Modelo de REN para o Dominio Geral

Para o modelo de REN de dominio geral, foram avaliadas as melhores combina-
coes de representagdes de palavras para verificar qual delas apresentou o melhor resultado,
isto €, o melhor F-Score no corpus de teste do HAREM. Para isso, foi realizada uma vali-
dacdo cruzada usando o método 10-fold, dividindo os dados de treino em 10 combinagdes
diferentes de treino e validacdo. Cada combinagdo foi executada 5 vezes para cada tipo

de representacao de palavras avaliado:

ELMo [713];

ELMo [15] + FastText (7, 47] no modo Continuous Bag of Words;
ELMo [15] + FastText [[7, 47] no modo Skip-Gram;

ELMo ['13] + GloVe [[14]];

ELMo [[15] + Wang2Vec [58] no modo Continuous Window;

ELMo [15] + Wang2Vec [38] no modo Structured Skip-Gram;

ELMo ['15]] + Word2Vec [64] no modo Continuous Bag of Words;

ELMo [15] + Word2Vec [64] no modo Skip-Gram,;

ELMo [75] + CNN;

ELMo [15] + CNN + FastText [7,'47] no modo Continuous Bag of Words;
. ELMo [[75] + CNN + FastText |7, 47] no modo Skip-Gram;

. ELMo [15] + CNN + GloVe [74];

. ELMo [[15] + CNN + Wang2Vec [58] no modo Continuous Window;

. ELMo [[15] + CNN + Wang2Vec [58] no modo Structured Skip-Gram,

. ELMo [[15] + CNN + Word2Vec [64] no modo Continuous Bag of Words;
. ELMo [[15] + CNN + Word2Vec [64]] no modo Skip-Gram.

A S RS U o e A

O e e
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Foram realizados dois treinos adicionais, sem validagcao cruzadaEl, com o objetivo
de criar uma base de referéncia para a contribuicdo do ELMo na tarefa de REN. Os
treinos adicionais foram: (i) usando somente CNN para representacao das palavras e (ii)
usando somente vetores pré-treinados para representacdo das palavras. O tipo de vetor
pré-treinado utilizado aqui foi o GloVe. O motivo pelo qual foi utilizado este vetor € que
somente um treino deve ser suficiente para estabelecer uma referéncia, e o GloVe é uma
escolha arbitraria comum em experimentos de modelos de REN [15, 54, 161, [75, [1]].

Todos os vetores estdticos foram obtidos de [/1], e os ELMos foram os pré-
treinados neste trabalho, para este dominio. Estas combinag¢des de representacdes resul-
tam em um total de 800 execugée@ Foram avaliados quatro modelos de ELMo distintos:
dois treinados no Wikipedia e dois treinados no brWaC, sendo que para cada corpus foi
avaliado um modelo com ajuste fino no corpora do HAREM, e outro modelo sem este
ajuste. O objetivo disso € avaliar o impacto do ajuste na tarefa de REN deste dominio.
Com isso, um total de 3.200 treinos de modelos de REN foram realizados para o dominio
geral em Portugués. Estes treinos foram realizados por 10 épocas, no cenario seletivo do
HAREM, e seus resultados foram considerados para determinar as melhores representa-
coes para o modelo de REN, por meio da média dos F-Score de cada grupo de resultados
obtido. As melhores representacdes avaliadas foram utilizadas em um novo treino final
de 50 épocas, que consistird em 10 execucdes de treino para o cendrio seletivo e 10 para
o total, sem validacdo cruzada. As médias dos F-Score resultantes destes treinos finais
foram utilizadas como resultados finais.

Acompanhando o benchmark mais comum dos modelos voltados para o Portu-
gués, o HAREM [27, 26, 21} [77]], também foi utilizado o corpus do HAREM I [[87] como
treino e o do MiniHAREM [73]] como teste. O script de avaliagdo utilizado para métrica
de desempenho dos modelos € o CoNLL [91]].

Pré-Processamento do HAREM

Os arquivos que constituem o corpora do HAREM 1 [87] e MiniHAREM [73]
sdo em formato XML e podem ser obtidos em [59]. Os arquivos originais possuem
documentos que sdo rotulados com muitas informacdes desnecessdrias para o escopo
deste trabalho, tais como tipos e subtipos de categorias. O pré-processamento realizado

do corpora consistiu nas etapas a seguir, executadas depois de alguns ajustes nos scripts
disponibilizadog’| por [76].

SUtilizando todo o conjunto de treino para o treino, sem conjunto de validagdo.
616 alternativas de representagdes dos dados x 5 execugdes por fold x 10 folds.
"https://github.com/arop/ner-re-pt
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1. Limpeza no arquivo XML, filtrando todas as marcagdes desnecessarias, mantendo
somente as categorias das entidades. Nesta etapa sdo produzidos dois arquivos
diferentes, para cada cendrio avaliado: um arquivo XML com todas as 10 categorias,
para o cenério fotal, e outro arquivo XML contendo somente as 5 categorias do
cendrio seletivo.

2. Tokenizagdo dos arquivos resultantes da etapa anterior, usando o PTBTokenizeiﬁ
do Stanford CoreNLPﬂ O PTBTokenizer foi executado com parametro tokeni-
zeNLs=true. Esta tokenizagdo produz um arquivo de texto com um Unico foken
do arquivo XML em cada linha. O uso do tokenizeNLs=true permite a criacao de
linhas vazias entre as sentencas, nas etapas subsequentes.

3. A préxima etapa € remover qualquer conteddo XML remanescente da etapa de
tokenizagdo anterior. Ao final desta etapa tem-se um arquivo de texto com nada
além dos tokens e suas respectivas categorias de entidades.

4. As categorias obtidas na etapa anterior ainda sdo as mesmas do XML original do
HAREM, sem estar no esquema de anotagdo IOB [85]. Nesta etapa é executado
um script que processa os rotulos das categorias, prefixando-os de acordo com o
esquema de anotacao IOB2.

5. Nesta etapa é executada uma limpeza final, convertendo sequéncias de mais de uma
linha em branco em uma linha s, mantendo somente as que sdo necessdrias para
separar cada sentenca do corpus.

6. Como os arquivos XML do HAREM sao codificados no padrao ISO-8859-1, a etapa
final € converter para a codificacdo UTF-8, para prevenir erros em relagdo ao uso

de caracteres especiais e acentuagdes da lingua portuguesa.

6.4.2 Modelo de REN para a Justica do Trabalho do Brasil

O procedimento seguido no treino do modelo de REN para a justica trabalhista
foi semelhante ao do dominio geral. A avaliagdo também buscou a combinacdo de
representacio de palavras que apresentou o melhor F-Score no conjunto de teste do corpus
trabalhista apresentado no Capitulo [5] Foram executados 12 treinos para cada uma das

combinacdes de representacdo enumeradas a seguir:

1. ELMo [15];

2. ELMo [15] + Word2Vec [64] obtido de [71] na versao Skip-Gram,;

3. ELMo [15] + Word2Vec [64] obtido de [71] na versao Continuous Bag of Words;
4. ELMo [I5] + FastText [1,'47] obtido de [71] na versdo Skip-Gram;

8https://nlp.stanford.edu/nlp/javadoc/javanlp/edu/stanford/nlp/process/
PTBTokenizer.html
“https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/


https://nlp.stanford.edu/nlp/javadoc/javanlp/edu/stanford/nlp/process/PTBTokenizer.html
https://nlp.stanford.edu/nlp/javadoc/javanlp/edu/stanford/nlp/process/PTBTokenizer.html
https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.
20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

ELMo [15] + FastText [7,47] obtido de [[/1] na versao Continuous Bag of Words;
ELMo [[15] + Wang2Vec 58] obtido de [71] na versao Structured Skip-Gram;
ELMo [15] + Wang2Vec [38]] obtido de [[71] na versao Continuous Window;

ELMo ['15] + GloVe [74] obtido de [71];

ELMo (5] + Word2Vec [64] treinado em acervo juridico usando [34] na versdao
Skip-Gram;

ELMo [15] + Word2Vec [64] treinado em acervo juridico usando [34] na versao
Continuous Bag of Words;

ELMo [15] + FastText [, 47] treinado em acervo juridico usando [33]] na versdao
Skip-Gram;

ELMo [I5] + FastText [, 47] treinado em acervo juridico usando [33] na versao
Continuous Bag of Words;

ELMo [715)] + Wang2Vec [58]] treinado em acervo juridico usando [S7] na versao
Structured Skip-Gram;

ELMo [15)] + Wang2Vec (58] treinado em acervo juridico usando [S7] na versdao
Continuous Window;

ELMo [15] + GloVe [74] treinado em acervo juridico usando [90].

ELMo [75] + CNN;

ELMo [15] + CNN + Word2Vec [164] obtido de [[71] na versao Skip-Gram;

ELMo [5] + CNN + Word2Vec [64] obtido de [71] na versao Continuous Bag of
Words;

ELMo [15] + CNN + FastText [, '47] obtido de [71] na versao Skip-Gram;

ELMo [75] + CNN + FastText [[1,/47)] obtido de [71] na versao Continuous Bag of
Words;

ELMo [15] + CNN + Wang2Vec 58] obtido de [71] na versdo Structured Skip-
Gram;

ELMo ['15] + CNN + Wang2Vec [58]] obtido de [71] na versao Continuous Window;
ELMo [75] + CNN + GloVe [74] obtido de [71];

ELMo [15] + CNN + Word2Vec [64] treinado em acervo juridico usando [34] na
versao Skip-Gram;

ELMo [15] + CNN + Word2Vec [64]] treinado em acervo juridico usando [34] na
versao Continuous Bag of Words;

ELMo [75] + CNN + FastText |7, 47] treinado em acervo juridico usando [33] na
versao Skip-Gram;

ELMo [75] + CNN + FastText [, 147] treinado em acervo juridico usando [33]] na
versao CBoW;

ELMo [15] + CNN + Wang2Vec [58]] treinado em acervo juridico usando [57] na

versao Structured Skip-Gram;



6.4 Configuracdo dos Experimentos 90

29. ELMo [[15)] + CNN + Wang2Vec [58]] treinado em acervo juridico usando [57] na
versao Continuous Window;
30. ELMo [[15] + CNN + GloVe [74] treinado em acervo juridico usando [90].

Os ELMos utilizados foram os pré-treinados neste trabalho, tanto para o dominio
da justica do trabalho, quanto para o dominio geral, com o objetivo de avaliar a dife-
renca de desempenho do dominio das representagdes. Assim como nos experimentos do
dominio geral, foram avaliadas as mesmas combinagdes de representacdes de vetores pré-
treinados em conjunto com CNN e ELMo, de forma que os vetores foram avaliados tanto
na forma disponibilizada em [71]] para o dominio geral, quanto na forma pré-treinada em
acervo juridico, produzida neste trabalho. Estas combinacdes de representacdes resultam
em um total de 360 execugéeﬂ A exemplo do cendrio geral, neste dominio também
foi observado o impacto do ajuste fino no pré-treino do ELMo, incorrendo em mais 360
treinos para o ELMo sem este ajuste. O total de 1.440 treinos foi realizado por 5 épocas,
e os melhores resultados também foram aplicados em 10 treinos finais de 50 épocas. O
script de avaliag@o aplicado também foi o CoNLL [91]. Como o tempo de treino dos mo-
delos deste dominio sdo bem maiore@ os resultados apresentados para este dominio ndao

foram provenientes do procedimento de validacdo cruzada.

1030 alternativas de representagdes dos dados x 12 execugdes.
""Uma época de treino do modelo no corpus trabalhista é cerca de cinco vezes mais demorada do que
uma época de treino do HAREM, devido a diferenga de tamanho entre os dois corpora.



CAPITULO 7/

Resultados

Os treinos dos modelos de linguagem e de REN deste trabalho foram realizados

nas seguintes maquinas:

° Oracl{] com processador Intel Xeon Gold 5120 de 2.20 GHz e 56 nucleos, 192 GB
de memoria RAM, e 2 placas de video Tesla P100 SXM?2 de 16 GB de memoria e
3584 nicleos CUDA

e [BM Power System ACQZZEI com processador Power9 de 3.6 GHz e 128 nucleos, 1
TB de memoria RAM, e 4 placas de video Tesla V100 SXM?2 de 16 GB de memoria
e 5.120 niicleos CUDA

e NVIDIA DGX—IEI com processador Intel Xeon E5-2698 v4 de 2.20 GHz e 80
nucleos, 512 GB de memoria RAM, e 8 placas de video Tesla V100 SXM?2 de 32
GB de memoria e 5.120 nicleos CUDA

e Miquing”| com processador Intel Core i7-8700 de 3.20 GHz e 12 niicleos, 16 GB
de memoéria RAM, e 1 placa de video RTX 2080ti de 11 GB de memoria e 4352
nucleos CUDA

O treino do modelo de linguagem para o dominio geral, usando o corpus do
Wikipedia, foi realizado em 5 dias, utilizando-se as duas GPUs disponiveis na mdquina
Oracle. O treino do mesmo modelo utilizando o corpus do brWacC teve duracdo de 10 dias,
utilizando 7 GPUs disponiveis na DGX-1. Para o treino do biLM no dominio trabalhista
foi disponibilizada somente uma GPU na mesma maquina, o que, somado ao fato de que
o corpus € 4,53 vezes maior do que o do Wikipedia, fez com que o treino levasse 45 dias.

Para o treino dos modelos de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, os
treinos do dominio geral do corpus do HAREM foram executados na maquina com a

GPU RTX 2080ti, e o tempo médio de treino foi de 9 minutos e 13 segundos. Para o

Gentilmente cedida pela empresa Americas Health.

2Gentilmente cedida pela IBM do Brasil.

3Gentilmente cedida pelo laboratério de Deep Learning do Instituto de Informatica da UFG.
“*Gentilmente cedida pela empresa Data Lawyer.
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Idioma Dominio Corpus Perplexidade | Vocabulario TOke’?s de
Treino

Portugués Geral Wikipedia 36.38 811.468 267.310.316
Portugués Geral brwaC 62.49 1.516.187 | 1.148.467.764
Portugués Trabalhista | Trabalhista 11.64 774.340 | 1.206.765.738
Inglés 1 Billion Word

(Peters et al. [75]) Geral Language Model 39.70 793.471 768.648.884

Benchmark

Tabela 7.1: Perplexidades obtidas nos modelos treinados em Por-
tugués, em cada dominio, comparando com o modelo
original do ELMo treinado em [75)].

dominio trabalhista, os treinos foram executados na mdquina IBM, e o tempo médio de
treino foi de 29 minutos e 19 segundos.

Nas proximas secoes sdo apresentados os resultados para os modelos de lingua-
gem bilLM e para os modelos de REN treinados em cada dominio. A métrica utilizada
para avaliacdo dos modelos de linguagem foi a perplexidade (explicada na Secdo 2.1,

enquanto a métrica dos modelos de REN foi o F-Score (explicado na Segdo [2.4.3).

7.1 Resultados dos Modelos de Linguagem

A perplexidade dos modelos de linguagem de cada dominio foi calculada em um
conjunto de testes, criado a partir de uma amostra de 1% das sentencas de cada corpus.
Para os modelos biLM treinados no dominio geral, as perplexidades obtidas foram 36.38
para o corpus do Wikipedia e 62.49 para o corpus do brWaC. Para o dominio trabalhista,
a perplexidade obtida no acervo juridico utilizado foi de 11.64. A Tabela|/.1|apresenta os
resultados de perplexidade obtidos em cada cendrio avaliado neste trabalho, apresentando
como referéncia a perplexidade do modelo biLM original introduzido em [[75].

O critério restritivo de criacdo do vocabuldrio de treino do dominio trabalhista
talvez possa explicar a perplexidade reduzida do modelo de linguagem deste dominio,
tendo sido aplicado neste corpus o descarte de tokens correspondentes a nimeros de
processos, valores monetdrios e identificadores de documentos. Como a quantidade de
palavras do vocabuldario indica a quantidade de neurdnios na camada softmax final da
rede, a dificuldade de predicio do modelo torna-se menor, pois ele precisa aprender a
prever uma quantidade menor de palavras. Para o dominio geral, utilizando o corpus do
Wikipedia, a perplexidade observada foi semelhante & do modelo de referéncia de Peters
et al. [73] para a lingua inglesa. J4 o modelo resultante do corpus do brWaC, que possui
um vocabuldrio quase duas vezes maior do que o do Wikipedia, mostra este nivel maior
de dificuldade do aprendizado apresentando, também, uma perplexidade quase duas vezes

maior.
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AJ }lSte F-Score | Minimo | Maximo Desvio
Fino Padrao
brWaC Sim 81.60% | 79.64% | 8294% | 0.58%
brwaC Nao 81.06% | 78.66% | 82.71% | 0.77%
Wikipedia | Sim 80.80% | 77.84% | 82.56% | 0.69%

Wikipedia | Nao 80.70% | 78.24% | 82.92% | 0.66%

Tabela 7.2: Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio
geral da lingua portuguesa, agrupados pelo corpus em
que o pré-treino do ELMo foi realizado e pela realiza-
cdo de ajuste fino do ELMo no corpus do HAREM.
Ndo indica o uso do modelo de linguagem sem ajuste
fino, e Sim indica o uso do modelo de linguagem com
ajuste fino. O F-Score de cada grupo ¢ a média dos
resultados de cada grupo.

Corpus

Mais resultados em relacdo a estes modelos serdo apresentados nas proximas
secoes, em que serdo discutidas as suas utilizagcdes como representacdo de palavras na

tarefa de REN para os dominios geral e da justica do trabalho.

7.2 Resultados de REN para o Dominio Geral

Para determinar o melhor modelo de REN para o dominio geral da lingua por-
tuguesa, foram realizados 3.200 treinos no corpora do HAREM, avaliando: (i) o desem-
penho de cada ELMo em relacdo ao corpus em que foi pré-treinado, (ii) o desempenho
de cada ELMo em relacdo ao ajuste fino no corpora do HAREM, e (iii) as diferentes
combinagdes de representacdes de palavras experimentadas. Cada treino nesta avaliagdo
foi realizado por 10 épocas. O F-Score de cada treino foi calculado no corpus do Mi-
niHAREM [/73]], utilizando o script CoNLL [91]. A Tabela apresenta os resultados
agrupados por corpus e ajuste fino do modelo de linguagem. Percebe-se que o melhor
desempenho foi o dos modelos treinados no brWaC, com um desempenho médio 0.71%
acima dos modelos treinados no Wikipedia, possivelmente pela diferenca de tamanho en-
tre os dois corpora. Em relacdo ao ajuste fino no corpora do HAREM, para os modelos
do brWaC ele contribuiu para um aumento de desempenho médio de 0.66%, e para o
Wikipedia este aumento foi de 0.12%.

A Tabela apresenta os resultados agrupados por tipo de representacdo de
palavras avaliados. Percebe-se que os resultados em relagdo a este agrupamento sdao
inconclusivos. A diferencga entre a melhor (ELMo combinado com vetores estéticos) e a
pior (ELMo combinado com vetores estaticos e convolucao de caracteres) representacao é
de somente 0.27%. No entanto, o melhor desempenho individual ainda foi de um modelo

usando a representagdo de pior desempenho médio, com 83.10%.
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Representacao | F-Score | Minimo | Maximo Desvio
Padrao

ELMo+Vetor 81.16% | 77.84% | 82.85% | 0.70%
ELMo 81.09% | 79.36% | 82.43% | 0.74%
ELMo+CNN 81.03% | 78.40% | 82.65% | 0.77%
ELMo+CNN+Vetor | 80.94% | 78.24% | 83.10% | 0.79%

Tabela 7.3: Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio
geral da lingua portuguesa, agrupados pelo tipo de
representacdo utilizada no treino. O F-Score de cada
grupo é a média dos resultados de cada grupo.

Tipo de .. L . Desvio
Vetor F-Score | Minimo | Maximo Padrio
GloVe 81.24% | 78.68% | 82.85% | 0.68%

Skip-Gram | 81.13% | 78.90% | 83.10% | 0.72%
Sem Vetor | 81.06% | 78.40% | 82.65% | 0.75%
CBoW 80.90% | 77.84% | 82.82% | 0.78%

Tabela 7.4: Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio
geral da lingua portuguesa, agrupados pelo tipo de al-
goritmo dos vetores de palavras utilizados nos treinos.
Sem Vetor indica o agrupamento de treinos que ndo
fizeram uso de vetores de palavras. Os tipos Structu-
red Skip-Gram e Continuous Window do Wang2Vec
foram contabilizados como Skip-Gram ¢ CBoW, res-
pectivamente. O F-Score de cada grupo é a média dos
resultados de cada grupo.

A Tabela faz uma comparacido entre os tipos de algoritmos de vetores
estéticos utilizados. O valor médio de F-Score dos treinos utilizando vetores baseados em
GloVe teve o melhor desempenho em relagdo aos demais modelos. Modelos pré-treinados
usando o algoritmo de Skip-Gram tiveram um desempenho médio de 0.28% acima dos
modelos que utilizaram Continuous Bag of Words. Modelos que nao utilizaram nenhum
vetor de palavras (somente ELMo ou ELMo com CNN) também foram melhores do que
modelos baseados em Continuous Bag of Words.

A Tabela apresenta os resultados dos treinos agrupados por tipo de vetor
de palavras. Os melhores modelos foram os baseados em GloVe e Wang2Vec, que tiveram
uma diferenca de somente 0.02% entre eles. FastText € o tipo de vetor que mais se destoou
dos demais, sendo o unico que teve desempenho médio inferior a 81%. A diferenca entre
usar Word2Vec e ndo usar nenhum vetor estdtico de palavras foi somente de 0.01%.

A Tabela apresenta o desempenho médio dos modelos treinados conside-
rando todos os agrupamentos apresentados: corpus, realizacdo do ajuste fino, represen-
tacdo das palavras, tipo de vetor de palavras, e os vetores de palavras. O melhor resul-
tado médio é dos modelos que: (i) usaram o ELMo pré-treinado no corpus do brWaC,
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Vetor F-Score | Minimo | Maximo Desvlo
Padrao
GloVe 81.24% | 78.68% | 82.85% | 0.68%

Wang2Vec | 81.22% | 79.37% | 83.10% | 0.69%
Sem Vetor | 81.06% | 78.40% | 82.65% | 0.75%
Word2Vec | 81.05% | 78.72% | 82.94% | 0.74%
FastText 80.78% | 77.84% | 82.78% | 0.79%

Tabela 7.5: Resultados obtidos para os 3.200 treinos no dominio
geral da lingua portuguesa, agrupados pelo vetor de
palavras pré-treinado utilizada no treino. Sem Vetor
indica o agrupamento de treinos que ndo fizeram uso
de vetores de palavras. O F-Score de cada grupo é a
média dos resultados de cada grupo.

(i1) utilizaram o ELMo com ajuste fino, (iii) usaram como representacdo a combinacao
ELMo+CNN+Vetor, (iv) utilizaram o Wang2Vec, e (v) utilizaram o algoritmo do Structu-
red Skip-Gram (na tabela representado por Skip-Gram). Este modelo teve o desempenho
médio de 81.96%. Considerando-se os melhores resultados individuais de cada um dos
critérios analisados nas Tabelas a a melhor combinagdo entre eles seria utilizar
ELMo-brWaC com ajuste fino, e sem representacdo por CNN, utilizando o GloVe como
vetor estdtico de palavras. Esta combinagdo € a que teve o 7° melhor desempenho indivi-
dual na Tabela total com desempenho médio de 81.74%.

Escolhidos os modelos ELMo-brWaC+CNN+Wang2Vec-Skip-Gram e ELMo-
brWaC+GloVe, ambos com ajuste fino, como os melhores modelos para o benchmark
do HAREM na lingua portuguesa, foram realizados dez novos treinos com cada uma
das duas opg¢des, nos cendrios seletivo e total do HAREM, para modelos finais treinados
em 50 épocas. A Tabela apresenta os dados atualizados dos benchmarks da lingua
portuguesa considerando estes modelos. Utilizando como referéncia o melhor modelo
ELMo-brWaC+CNN+Wang2Vec-Skip-Gram foi possivel elevar o estado da arte dos ce-

ndrios total e seletivo em 12.87% e 16.83%, respectivamente.

7.2.1 Contribuicao do ELMo no Desempenho de REN

Conforme indicado na Secao[6.4.1] foram realizados dois treinos adicionais, com
o objetivo de avaliar o desempenho de um modelo de REN utilizando como representacao
somente convolu¢do de caracteres através de uma rede CNN, e outra representacao
utilizando somente um tipo de vetor pré-treinado de palavras, o GloVe [74]. O objetivo
destes dois treinos foi determinar se o uso de alguma representacao sem o ELMo poderia
ser descartado na validacdo cruzada, considerando a pretensdo de se obter o melhor
desempenho possivel no modelo de REN. O resultado de cada treino foi: 49.38% de

F-Score para o modelo que utilizou somente a representacdo de caracteres, € 73.05% para
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Corpus Alg;lns(:e Representacao Vetor T\‘}l;’()ie F-Score | Minimo | Maximo I?ae(;::i(())
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | Wang2Vec | Skip-Gram | 81.96% | 80.91% | 82.88% | 0.49%
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | Wang2Vec | CBoW 81.82% | 80.87% | 82.77% | 0.41%
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | FastText Skip-Gram | 81.81% | 79.79% | 82.78% | 0.53%
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | Skip-Gram | 81.80% | 80.79% | 82.94% | 0.48%
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW 81.75% | 80.82% | 82.82% | 0.52%
brwaC Sim ELMo+Vetor Wang2Vec | Skip-Gram | 81.74% | 80.20% | 82.82% | 0.57%
brwaC Sim ELMo+Vetor GloVe GloVe 81.74% | 80.09% | 82.85% | 0.50%
brwaC Sim ELMo+CNN+Vetor | GloVe GloVe 81.73% | 81.21% | 82.77% | 0.35%
brwaC Nio ELMo+Vetor Word2Vec | Skip-Gram | 81.63% | 80.69% | 82.35% | 0.44%
brwaC Nio ELMo+Vetor Wang2Vec | CBoW 81.59% | 80.31% | 82.57% | 0.51%
brwaC Nao ELMo+Vetor FastText Skip-Gram | 81.56% | 80.05% | 82.30% | 0.53%
brwaC Sim ELMo+Vetor FastText Skip-Gram | 81.55% | 80.34% | 82.32% | 0.53%
brwaC Sim ELMo+Vetor Word2Vec | CBoW 81.55% | 80.27% | 82.43% | 0.57%
brwaC Sim ELMo+Vetor Word2Vec | Skip-Gram | 81.54% | 79.80% | 82.65% | 0.66%
brwaC Sim ELMo Sem Vetor | Sem Vetor | 81.54% | 80.78% | 82.35% | 0.46%
brwaC Sim ELMo+Vetor Wang2Vec | CBoW 81.53% | 79.64% | 82.66% | 0.62%
brwaC Nio ELMo+Vetor Word2Vec | CBoW 81.52% | 80.51% | 82.55% | 0.50%
brwaC Nao ELMo+Vetor GloVe GloVe 81.51% | 80.19% | 82.37% | 0.49%
brwaC Nao ELMo+ Vetor Wang2Vec | Skip-Gram | 81.47% | 79.72% | 82.37% | 0.49%
brwaC Nao ELMo Sem Vetor | Sem Vetor | 81.45% | 79.47% | 82.43% | 0.68%
Wikipedia | Nao ELMo+ Vetor Word2Vec | Skip-Gram | 80.78% | 79.26% | 81.65% | 0.55%
Wikipedia | Nao ELMo+CNN Sem Vetor | Sem Vetor | 80.76% | 79.81% | 81.64% | 0.43%
Wikipedia | Ndo ELMo+Vetor FastText Skip-Gram | 80.73% | 78.95% | 81.93% | 0.71%
Wikipedia | Sim ELMo+CNN+Vetor | Wang2Vec | CBoW 80.72% | 79.62% | 82.34% | 0.70%
Wikipedia | Sim ELMo+CNN+Vetor | FastText Skip-Gram | 80.71% | 79.30% | 81.78% | 0.63%
Wikipedia | Néo ELMo+CNN+Vetor | FastText Skip-Gram | 80.68% | 78.90% | 82.16% | 0.70%
Wikipedia | Sim ELMo+CNN+Vetor | FastText CBoW 80.64% | 79.70% | 81.69% | 0.49%
Wikipedia | Néo ELMo+Vetor Word2Vec | CBoW 80.64% | 78.72% | 81.87% | 0.67%
Wikipedia | Sim ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW 80.58% | 79.25% | 81.93% | 0.64%
brwaC Nio ELMo+CNN+Vetor | FastText Skip-Gram | 80.58% | 79.40% | 82.07% | 0.65%
Wikipedia | Nao ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW 80.52% | 79.13% | 82.51% | 0.68%
brwaC Nao ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW 80.49% | 79.10% | 82.27% | 0.64%
Wikipedia | Sim ELMo Sem Vetor | Sem Vetor | 80.46% | 79.36% | 81.85% | 0.58%
brwaC Nio ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | Skip-Gram | 80.46% | 79.30% | 81.89% | 0.65%
Wikipedia | Nao ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | Skip-Gram | 80.45% | 79.00% | 81.67% | 0.63%
Wikipedia | Sim ELMo+CNN Sem Vetor | Sem Vetor | 80.39% | 78.40% | 81.76% | 0.78%
Wikipedia | Sim ELMo+Vetor FastText CBoW 80.27% | 77.84% | 81.93% | 0.78%
Wikipedia | Ndo ELMo+Vetor FastText CBoW 80.19% | 78.75% | 81.08% | 0.48%
brwaC Nio ELMo+CNN+Vetor | FastText CBoW 79.97% | 78.66% | 81.55% | 0.71%
Wikipedia | Ndo ELMo+CNN+Vetor | FastText CBoW 79.92% | 78.24% | 81.36% | 0.71%

Tabela 7.6: Resultados

obtidos para os 3.200 treinos no dominio
geral da lingua portuguesa, agrupados para cada ce-
ndrio avaliado nos treinos. Sem Vetor indica o agru-
pamento de treinos que ndo fizeram uso de vetores de
palavras. Os tipos Structured Skip-Gram e Continu-
ous Window do Wang2Vec foram contabilizados como
Skip-Gram e CBoW, respectivamente. O F-Score de

cada grupo é a média dos resultados de cada grupo.
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Corpus Corpus Script

Trabalho de de de Cenario | F-Score

Treino Teste Avaliacdo
Dos Santos e Milidit [27] HAREM I | MiniHAREM | SAHARA | 0@l | 63.56%
Seletivo | 70.72%
Do Amaral [24] HAREM1 | HAREM II SAHARA | Total 48.43%
TN -
Dos Santos e Guimaraes [26] HAREM I | MiniHAREM PO
CoNLL Total 65.41%
Seletivo | 71.23%
Da Costa e Paetzold [21] HAREM1 | MiniHAREM | CoNLL Total 69.14%
Pirovani [[77] HAREM 1 | MiniHAREM | CoNLL Seletivo | 60.36%
ELMo-af-brWaC+GloVe HAREM I | MiniHAREM | CoNLL | 0@l | 77.63%
Seletivo | 82.89%
ELMo-af-brWaC+CNN+Wang2Vec-SG | HAREM I | MiniHAREM | CoNLL |0l | 78.04%
Seletivo | 83.22%

Tabela 7.7: Resultados obtidos neste trabalho, para a lingua por-
tuguesa, em comparagdo com os resultados existentes
nos diferentes benchmarks do HAREM. ELMo-af in-
dica a versdo do ELMo com ajuste fino no corpora do
HAREM, e SG é o modelo com Skip-Gram.

o modelo que utilizou somente o GloVe. Como sao valores significativamente inferiores
aos apresentados na validacdo cruzada, conclui-se que o uso do ELMo realmente contribui
para o melhor desempenho do modelo de REN no estudo comparativo de representagdes

que foi realizado.

7.2.2 Analise dos Erros

A Figural/.l|apresenta uma matriz de confusao produzida a partir das predi¢cdes
do melhor modelo ELMo-af-brWaC+CNN+Wang2Vec-SG treinado para o cendrio
seletivo do HAREM. Pela matriz, pode-se perceber que os erros mais frequentes sdao
de identificacdo, quando o modelo deixa de prever que algum token faz parte de uma
entidade, classificando-o como dﬂ Em relacdo aos erros de classificagdo, os mais comuns
foram classificar LOCAL como ORGANIZACAO, ORGANIZACAO como LOCAL e
ORGANIZACAO como PESSOA.

No Exemplo € mostrado um erro de classificagdo de uma pessoa, anotada
de acordo com as diretivas do HAREM|87]]. O modelo reconheceu o foken "1°" como
VALOR, ndo identificou "Ciclo do Ensino Bdsico da" como parte da entidade, e reconhe-
ceu "Escola de Codecoso"” como sendo uma organizagdo. Ja no Exemplo o modelo
reconheceu as formas de tratamento senhora e senhor como parte das entidades do tipo
PESSOA, o que esta aderente as diretrizes de anotacio do HAREM [&7]. Embora no

3Qutside, de acordo com o esquema de anotagio IOB2.
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Figura 7.1: Matriz de confusdo do melhor modelo ELMo-af-
brWaC+CNN+Wang2Vec-SG treinado no cendrio se-
letivo do HAREM.

corpus estes tokens tenham sido rotulados como O, pode-se encontrar outros casos em
que formas de tratamentos foram rotuladas como PESSOAEL conforme demonstrado no

Exemplo [7.3] Um local que foi reconhecido como organizagdo pelo modelo é mostrado
no Exemplo[7.4]

Exemplo 7.1: Exemplo de erros de classificacdo no cendrio seletivo do HAREM, em
que uma pessoa foi reconhecida como organizagdo. Ao lado de cada token classificado
de forma errada estd a classificagcdo feita pelo modelo treinado, e o rétulo definido na

Colecdo Dourada do HAREM. Foram destacados somente os erros de classificacdo.

"Em o passado dia 7 de Dezembro , os alunos de o 1° (U-VALOR,B-PESSOA) Ciclo
(O,I-PESSOA) do (0O,I-PESSOA) Ensino (O,I-PESSOA) Bdsico (O,I-PESSOA) da (O,1-

Especificamente de acordo com o critério Tipo INDIVIDUAL do HAREM [87]].
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) Escola (B-ORGANIZACAO, ) de (I-ORGANIZACAO, )
Codecoso (L-ORGANIZACAO, ), sob a orientacdo de a professora , em o
ambito de o concurso promovido por a Biblioteca Municipal de Montalegre , decidiram
entrevistar um par de idosos de o lugar de Codecoso , fregueisa de a Venda Nova , sobre
o Natal de os seus tempos de juventude , assim como algumas recordacoes que lhes

deixaram saudade ."

Exemplo 7.2: Exemplo de erros de classificacdo no cendrio seletivo do HAREM, em
que o modelo treinado reconheceu as formas de tratamento como parte das entidades do
tipo PESSOA. Ao lado de cada token classificado de forma errada estd a classificacdo
feita pelo modelo treinado, e o rotulo definido na Cole¢do Dourada do HAREM. Foram

destacados somente os erros de classificacdo.

"Trata - se de a senhora (B-PESSOA,O) Teresa Gongalves Bastos , de 88 anos e de
o senhor (B-PESSOA, O) Antonio Gongalves Bastos de 90 anos . "

Exemplo 7.3: Exemplo de sentencas obtidas da Colecdo Dourada do HAREM, em que
formas de tratamento foram anotadas como parte das entidades do tipo PESSOA. As
palavras destacadas em negrito sdo as que constituem cada entidade de PESSOA nestes

exemplos.

"Antes de dar a palavra ao senhor deputado Watts sobre o mesmo assunto, gosta-
ria apenas de os informar que, apos essa terrivel catdstrofe, escrevi evidentemente ao
Presidente do Parlamento grego, o senhor Kaklamanis, para lhe comunicar em vosso
nome a minha profunda tristeza e a nossa solidariedade para com as familias das

vitimas."

Exemplo 7.4: Exemplo de erros de classificacdo no cendrio seletivo do HAREM, em que
um local foi reconhecido como organizagdo. Nesta sentenga também tem um exemplo de
uma pessoa que deixou de ser identificada pelo modelo, no token "Autor”. Ao lado de
cada token classificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado,
e o rotulo definido na Colecdo Dourada do HAREM. Foram destacados somente os erros

de classificacdo.

"Novo modelo de apdlice cobrird safra agricola Data : 25/02/2000 Fonte : Jor-
nal (B-ORGANIZACAO, ) do (I-ORGANIZACAO, ) Commercio (L-
ORGANIZACAO, ) Autor (O, ) : Matéria : O Governo quer dispo-
nibilizar o novo modelo de o seguro agricola para os agricultores brasileiros ja em a

"

proxima safra de grdos e frutas , que comeca a ser cultivada em julho .
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A matriz de confusdo da Figura mostra os resultados obtidos para o melhor
modelo treinado no cendrio total do HAREM. Pode-se perceber pelos resultados da matriz
que as categorias ABSTRACCAO, ACONTECIMENTO, COISA, OBRA e OUTRO,
que complementam o cendrio total do HAREM, sdo as que tiveram um maior grau de
dificuldade por parte do modelo proposto. Para a categoria OUTRO, que teve somente
14 exemplos de testes, 0 modelo errou a predi¢do de todos os exemplos. Dois casos
destes erros sdo exibidos no Exemplo E possivel que a dificuldade em reconhecer as
entidades desta categoria possa ser explicada por: (i) ela € a que possui menos exemplos
de treino, com um total de 40, enquanto ACONTECIMENTO e COISA, que foram as
préximas duas com menos exemplos, tiveram 129 e 135 exemplos, respectivamente; (ii) €
uma categoria sem critérios especificos, criada para realizar a anotacdo de entidades que
ndo se enquadraram nas diretrizes de anotacdo das demais categorias, fazendo com que o
modelo neural tenha tido uma maior dificuldade em aprender algum tipo de padrdo para
estas anotacdes. A Tabela mostra a quantidade de entidades de cada categoria, nos

corpora de treino e teste utilizados neste trabalho.

. Exemplos de | Exemplos de
Categoria Treino Teste

ABSTRACCAO 406 204
ACONTECIMENTO 129 59
COISA 135 170
LOCAL 1239 878
OBRA 196 191
ORGANIZACAO 926 599
OUTRO 40 14
PESSOA 1034 834
TEMPO 434 358
VALOR 467 326
Total 5.006 3.633

Tabela 7.8: Quantidade de entidades anotadas nos conjuntos de
treino e de teste, para cada categoria do cendrio total
do HAREM.

A andlise da matriz do cendrio total também indica que o modelo teve uma
dificuldade em distinguir entidades do tipo ABSTRACCAO e ORGANIZACAO, clas-
sificando mais de 44% dos tokens do tipo ABSTRACCAO como ORGANIZACAO. O
Exemplo mostra quatro destes erros em uma unica sentenca. Para os rokens das ca-
tegorias ABSTRACCAO, ACONTECIMENTO, COISA, OBRA e OUTRO, somente a
categoria OBRA teve um desempenho acima de 50%, mesmo tendo menos da metade da
quantidade de exemplos de ABSTRACCAOQO, que € a categoria destas cinco que possui

mais exemplos. Isso pode ser explicado pelo fato de que os critérios de anotagdo de enti-
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dades do tipo OBRA sdo mais objetivos do que os do tipo ABSTRACCAO, que precisou
ser simplificada entre o HAREM I [87]] e o HAREM II [68]).
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Figura 7.2: Matriz de confusdo do melhor modelo ELMo-af-
brWwaC+CNN+Wang2Vec-SG treinado no cendrio to-
tal do HAREM.

Exemplo 7.5: Exemplo de erros de classificacdo no cendrio total do HAREM, em que
tipos OUTRO foram reconhecidos como COISA. Ao lado de cada token classificado
de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rotulo definido na

Colecdo Dourada do HAREM. Foram destacados somente os erros de classificacdo.

"Variava entre um 4-3-3 (U-COISA,U-OUTRO) e um 4-2-4 (U-COISA,U-OUTRO) ."

Exemplo 7.6: Exemplo de erros de classificacdo no cendrio total do HAREM, em que

tipos ABSTRACCAO foram reconhecidos como ORGANIZACAO. Ao lado de cada token

classificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rétulo
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definido na Colecdo Dourada do HAREM. Foram destacados somente os erros de classi-

ficagdo.

"Consciente de o hiato existente entre o ensino colegial e os estudos universitdrios ,
as Faculdades do Sagrado Coragdo o Primeiro (B-ORGANIZACAO, )
Ciclo (L-ORGANIZACAO, ), cujo objetivo é o de superar as insufi-
ciéncias de o ensino pré-universitdrio e de esta forma , promover o ajustamento de o
vestibulando as novas exigéncias de os Cursos (B-ORGANIZACAO, )
Superiores (L-ORGANIZACAOQ, )"

7.3 Resultados de REN para a Justica do Trabalho do

Brasil

Para o dominio trabalhista, o melhor modelo de REN foi determinado a partir
da realizagdo de 12 iteraces de 120 treinos, compreendendo os cendrios enumerados
na Secdo [6.4.2] Os treinos foram realizados no corpus trabalhista criado neste trabalho,
contendo somente os 144 documentos revisados, complementados por 1.362 sentencas
avulsas contendo valores monetdrios. Em relacdo aos modelos do ELMo utilizados,
foram avaliados dois modelos pré-treinados em corpus juridico, com e sem ajuste fino
no corpora de REN deste mesmo dominio, e dois modelos correspondentes aos utilizados
nas avaliagdes do dominio geral, pré-treinados nos corpora do Wikipedia e do brWacC.
Estes dois modelos do dominio geral ndo foram avaliados aplicando ajuste fino no corpus
juridico. Para avaliacdo das representacdes estdticas de palavras, optou-se por avaliar
vetores pré-treinados em acervo juridico, comparando-os com 0s respectivos vetores
de dominio geral [71]. Também foram realizados treinos utilizando somente ELMo e
ELMo+CNN. Os treinos deste dominio foram realizados por 5 épocas. O F-Score de
cada treino foi calculado utilizando o script CoNLL [91]. A Tabela apresenta 0s
resultados agrupados por tipo de ELMo utilizado. Percebe-se que o ajuste fino realizado
no ELMo, no corpus de treino do modelo de REN trabalhista, pouco contribui para o
desempenho dos modelos, possivelmente porque o ELLMo juridico ja tenha sido treinado
em documentos semelhantes aos que constituem os corpora de REN. Da mesma forma,
percebe-se o aumento de desempenho ao usar um ELMo que tenha sido pré-treinado
em acervo do mesmo dominio, com um aumento de cerca de 2.3% em relacdo ao
ELMo treinado no Wikipedia. Ao contrario do que foi observado no dominio geral, no
dominio juridico os modelos de REN utilizando o ELMo treinado no brWaC tiveram um
desempenho inferior aos que utilizaram o ELMo treinado no Wikipedia.

A Tabela[7.10]apresenta os resultados agrupados pelos tipos de representacdo de
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Desvio
Padrao
ELMo-af Juridico | 88.28% | 87.13% | 89.15% | 0.37%
ELMo Juridico 88.25% | 86.93% | 89.12% | 0.37%
ELMo Wikipedia | 86.27% | 83.38% | 87.58% | 0.83%
ELMo brwaC 85.70% | 84.07% | 87.36% | 0.71%

Tabela 7.9: Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio
Jjuridico trabalhista, agrupados por tipo de modelo de
linguagem utilizado. ELMo-af indica que foi realizado
ajuste fino no corpora de treino de REN. O F-Score de
cada grupo é a média dos resultados de cada grupo.

Modelo F-Score | Minimo | Maximo

Representacao F-Score | Minimo | Maximo Desvlo
Padrao

ELMo+ Vetor 87.72% | 85.25% | 89.06% | 0.89%
ELMo+CNN+Vetor | 87.56% | 84.31% | 89.15% | 1.10%
ELMo 87.19% | 84.54% | 88.92% | 1.89%
ELMo+CNN 86.86% | 83.38% | 88.75% | 1.99%

Tabela 7.10: Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio
Jjuridico trabalhista, agrupados pelo tipo de represen-
tagdo utilizada no treino. O F-Score de cada grupo é
a média dos resultados de cada grupo.

palavras avaliados. Percebe-se que as representacdes utilizando vetores estaticos possuem
um desempenho superior em relacdo as que ndo utilizaram. A Tabela faz uma
comparacao entre os tipos de algoritmos dos vetores estaticos utilizados. Assim como na
Tabela[7.10] os valores médios de F-Score aqui apresentados também mostram o ganho
de desempenho ao usar vetores estiticos neste dominio. Os vetores do GloVe e aqueles
treinados usando Skip-Gram apresentam um desempenho semelhante. Assim como no
dominio geral, neste dominio os vetores treinados utilizando Continuous Bag of Words
também mostram ser uma pior op¢do em relacdo ao Skip-Gram.

A Tabela apresenta os resultados dos treinos agrupados por tipo de vetor
de palavras, e se foram pré-treinados no dominio trabalhista. O melhor resultado foi
do GloVe de dominio geral, seguido pelo Word2Vec neste mesmo dominio, que teve
desempenho 0.01% acima do Wang2Vec treinado no dominio trabalhista. De forma geral,
houve uma pequena diferenca entre os vetores de GloVe, Word2Vec e Wang2Vec, para os
dois dominios. Os modelos treinados com FastText e sem vetores de palavras tiveram um
resultado pior em relacdo aos demais modelos.

A Tabela apresenta o desempenho médio dos modelos treinados conside-
rando todos os agrupamentos apresentados: tipo do ELMo utilizado, representacdo das
palavras, tipo de vetor de palavras e o respectivo algoritmo, e se os vetores de palavras

foram treinados no dominio especifico. O melhor resultado é dos modelos que: (i) usa-



7.3 Resultados de REN para a Justi¢a do Trabalho do Brasil 104

T\lfi(t)o(li'e F-Score | Minimo | Maximo 113):5:;(:,
GloVe 87.87% | 85.51% | 89.15% | 1.01%
Skip-Gram | 87.76% | 85.45% | 89.00% | 0.84%
CBoW 87.44% | 84.31% | 89.07% | 1.11%
Sem Vetor | 87.02% | 83.38% | 88.92% | 1.94%

Tabela 7.11: Resultados obtidos para os 1.440 treinos no domi-
nio juridico trabalhista, agrupados pelo tipo de algo-
ritmo dos vetores de palavras utilizados nos treinos.
Sem Vetor indica o agrupamento de treinos que ndo
fizeram uso de vetores de palavras. Os tipos Structu-
red Skip-Gram e Continuous Window do Wang2Vec
foram contabilizados como Skip-Gram ¢ CBoW, res-
pectivamente. O F-Score de cada grupo é a média
dos resultados de cada grupo.

ram o ELMo juridico com ajuste fino, (ii) usaram como representa¢do a combinacao
ELMo+Vetor, (iii) utilizaram o Word2Vec, (iv) utilizaram o algoritmo do Skip-Gram, e
(v) que tiveram o vetor estatico pré-treinado no dominio trabalhista. Este modelo teve o
desempenho médio de 88.77%. Considerando-se os melhores resultados individuais de
cada um dos critérios analisados nas Tabelas[7.9]a[7.12] a melhor combinagdo entre eles
seria utilizar ELMo juridico com ajuste fino, e sem representacdo por CNN, utilizando o
GloVe como vetor estético de palavras, sem ter sido pré-treinado no dominio trabalhista.
Esta combinacdo € a que teve o 3° melhor desempenho individual na Tabela total
com desempenho médio de 88.68%.

A Tabela apresenta os resultados finais deste dominio. Escolhidos os mo-
delos ELMo-af-Juridico combinado com o Word2Vec treinado em dominio juridico com
Skip-Gram, e o mesmo ELMo combinado com GloVe treinado em dominio geral do Por-
tugués, foram realizados dez novos treinos de 50 épocas com cada uma das duas opgdes,
para avaliac@o dos resultados finais. Antes da realizacdo deste treino final, foram realiza-
das vérias corre¢des do corpus de REN trabalhista, o que incorreu em uma melhora no
desempenho dos modelos, em relagdo ao benchmark realizado para avaliacao das formas
de representacdo. O modelo treinado em GloVe teve o melhor desempenho médio, com
93.81%, enquanto o Word2Vec juridico teve 93.41%.

7.3.1 Contribuicao do ELMo no Desempenho de REN no Dominio
Juridico
Assim como no dominio geral, foram realizados dois treinos adicionais com

o intuito de estabelecer uma referéncia para a contribui¢do da representacdo contextual

provida pelo ELMo treinado no acervo juridico. Para isso, o primeiro treino realizado foi
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Vetor Doml’n ' | F-Score | Minimo | Méximo Desvio
Especifico Padrao
GloVe Nio 88.00% | 85.51% | 89.15% | 0.97%

Word2Vec Nio 87.80% | 85.45% | 89.07% | 0.96%
Wang2Vec Sim 87.79% | 85.94% | 88.78% | 0.74%
GloVe Sim 87.75% | 85.75% | 89.14% | 1.04%
Wang?2Vec Nao 87.69% | 85.56% | 88.96% | 0.94%
Word2Vec Sim 87.66% | 85.18% | 89.00% | 0.93%

FastText Nao 87.39% | 84.55% | 88.88% | 1.09%
FastText Sim 87.28% | 84.31% | 88.64% | 1.16%
Sem Vetor - 87.02% | 83.38% | 88.92% | 1.94%

Tabela 7.12: Resultados obtidos para os 1.440 treinos no dominio
Jjuridico trabalhista, agrupados pelo tipo de vetor de
palavras e se foram pré-treinados no dominio especi-
fico. Sem Vetor indica o agrupamento de treinos que
ndo fizeram uso de vetores de palavras. O F-Score de
cada grupo é a média dos resultados de cada grupo.

utilizando como representacdo de palavras somente a convolugdo de caracteres através
de uma rede CNN. Para o segundo treino, foi utilizado como representacdo de palavras
somente o GlonZ], [74] como vetor de palavras. Da mesma forma, ndo foi realizada
nenhuma validag@o cruzada. O resultado de cada treino foi: 63.49% de F-Score para o
modelo que utilizou somente a representacao de caracteres, € 78.47% para o modelo que
utilizou somente o GloVe. Os dois resultados sdo bastante inferiores a todos os outros

apontados na Tabela[7.13] justificando o descarte destes cendrios.

7.3.2 Analise dos Resultados

A Figura[7.3]mostra os resultados por categoria das classificacdes realizadas pelo
melhor modelo treinado em 50 épocas, baseado no ELMo-af-Juridico e GloVe. Destaca-se
o desempenho de 100% do modelo na identificacdo e classificacao de entidades do tipo
VALOR_CUSTAS e VARA. Assim como no dominio geral, os erros mais frequentes
também sdo relativos a identificacdo de tokens que fazem parte das entidades, sendo
as categorias FUNDAMENTO e LOCAL as mais desafiadoras neste sentido, dado o
tamanho e diversidade das formas de se escrever fundamentos juridicos e locais.

O Exemplo mostra um caso de uma entidade do tipo LOCAL que ndo foi
devidamente identificada e classificada pelo modelo. De toda a entidade "D. Jodo VII -
Village Residencial”, somente os dois ultimos tokens foram identificados como entidades

e classificados como LOCAL. A cidade "Ariquemes-RO" também foi corretamente clas-

"Escolhido este tipo aqui, pelo mesmo motivo em que foi escolhido no mesmo teste realizado no dominio
geral.
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~ Tipo de Dominio - . Desvio
Modelo Representacao Vetor Vetor Especifico F-Score | Minimo | Méaximo Padrio
ELMo-af . .
Juridico ELMo-+Vetor Word2Vec | Skip-Gram Sim 88.77% | 88.24% | 88.88% | 0.20%
ELMo-af | by 1o Vetor GloVe GloVe Sim 88.68% | 88.22% | 89.06% | 0.19%
Juridico
%ﬁ‘;ﬁf ELMo-+Vetor GloVe GloVe Nio | 88.68% | 88.64% | 88.86% | 0.07%
i{;ﬁ‘;jf ELMo+CNN+Vetor | GloVe GloVe Nio 88.67% | 88.45% | 89.15% | 0.19%
ELMo .
Juridico ELMo+Vetor Wang2Vec | CBoW Sim 88.67% | 88.40% | 88.78% | 0.10%
ELMo -
Juridico ELMo+CNN+Vetor | GloVe GloVe Nio 88.67% | 88.13% | 89.12% | 0.28%
ELMo-af . -
Juridico ELMo+CNN+Vetor | Wang2Vec | Skip-Gram Nio 88.61% | 88.46% | 88.96% | 0.15%
ELMo .
Juridico ELMo+Vetor Word2Vec | CBoW Sim 88.61% | 88.08% | 88.78% | 0.26%
ELMo . -
Juridico ELMo+Vetor Word2Vec | Skip-Gram Nio 88.57% | 88.53% | 88.75% | 0.06%
ELMo-af "
Juridico ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW Nio 88.55% | 88.04% | 89.07% | 0.30%
ELMp-af ELMo Sem Vetor | Sem Vetor Nao 88.54% | 88.18% | 88.92% | 0.24%
Juridico
ELMo . .
... | ELMo+CNN+Vetor | FastText Skip-Gram Sim 86.29% | 85.73% | 86.77% | 0.35%
Wikipedia
ELMo -
.. .. | ELMo+CNN+Vetor | GloVe GloVe Nio 86.26% | 85.51% | 86.82% | 0.31%
Wikipedia
ELMo -
... | ELMo+CNN+Vetor | Wang2Vec | CBoW Nao 86.22% | 85.56% | 86.70% | 0.38%
Wikipedia
EITN.IO. ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW Sim 86.11% | 85.18% | 86.74% | 0.50%
Wikipedia
ELMO. ELMo+CNN+Vetor | Word2Vec | CBoW Nio 86.03% | 85.56% | 86.48% | 0.28%
Wikipedia
ELMo -
.. .. | ELMo+Vetor FastText CBoW Naio 86.02% | 85.25% | 86.09% | 0.24%
Wikipedia
ELMo .
. .. | ELMo+Vetor FastText CBoW Sim 85.38% | 85.38% | 85.38% | 0.00%
Wikipedia
ELMO. ELMo+CNN+Vetor | FastText CBoW Nio 85.21% | 84.55% | 85.93% | 0.50%
Wikipedia
ELMo .
. .. | ELMo+CNN+Vetor | FastText CBoW Sim 84.76% | 84.31% | 85.80% | 0.40%
Wikipedia
ELMo -
. .. | ELMo Sem Vetor | Sem Vetor Nio 84.56% | 84.54% | 84.76% | 0.06%
Wikipedia
ELMo -
. .. | ELMo+CNN Sem Vetor | Sem Vetor Nio 84.13% | 83.38% | 84.96% | 0.46%
Wikipedia

Tabela 7.13: Resultados obtidos para os 1.440 treinos no domi-
nio juridico trabalhista, agrupados para cada cend-
rio avaliado nos treinos. ELMo-af indica que foi re-
alizado ajuste fino no corpora de treino de REN. Sem
Vetor indica o agrupamento de treinos que ndo fize-
ram uso de vetores de palavras. Os tipos Structured
Skip-Gram e Continuous Window do Wang2Vec fo-
ram contabilizados como Skip-Gram e CBoW, res-
pectivamente. O F-Score de cada grupo é a média
dos resultados de cada grupo.
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Ajuste Fino . Dominio
ELMo do ELMo Vetor Tipo de Vetor Especifico F-Score
ELMo Juridico Sim GloVe GloVe Nao 93.81%
ELMo Juridico Sim Word2Vec | Skip-Gram Sim 93.41%

Tabela 7.14: Resultados obtidos para os 20 treinos finais no domi-
nio juridico trabalhista, agrupados pelos dois melho-
res modelos avaliados. Ajuste Fino do ELMo indica
que foi realizado ajuste fino do modelo biLM no cor-
pora de treino de REN. Dominio Especifico indica se
os vetores foram pré-treinados em acervo juridico. O
F-Score de cada grupo é a média dos resultados de

cada grupo.
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Figura 7.3: Matriz de confusdo do melhor modelo ELMo-af-
Juridico-GloVe treinado no corpus de REN juridico.

sificada. O Exemplo mostra casos de entidades complexas do tipo LOCAL que foram
identificadas e classificadas corretamente pelo modelo. Sao enderecos completos, de 14 e

20 tokens, que tiveram suas fronteiras corretamente delimitadas pelo modelo.

Exemplo 7.7: Exemplo de erros de classificacdo no dominio juridico, em que tipos
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LOCAL ndo foram corretamente identificados. Ao lado de cada token classificado de
forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rotulo definido no
corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes somente dos erros de classificacdo.
Os tokens em negrito correspondem a entidades do tipo LOCAL que foram corretamente

classificadas pelo modelo.

"Pelo exposto , conheco da agcdo de embargos de terceiro ajuizados por RONALDO
PIO DE ALMEIDA em face de UNIAO FEDERAL vinculada aos autos de processo n.
0000219-44.2016.5.14.0161 , uma vez que preenchidos os pressupostos legais para sua
admissibilidade , e , no mérito , DEFIRO o pedido formulado pela embargante para
levantamento da penhora realizada sobre o bem assim descrito : "D. (O, ) Jodo
(O, ) VII (O, )- (0, ) Village Residencial ", situado na cidade
de Ariquemes-RO , matricula n° 22203"

Exemplo 7.8: Exemplos de entidades complexas do tipo LOCAL que foram classificadas
corretamente em sua totalidade. Estas entidades possuem 14 e 20 tokens, respectiva-

mente.

"Avenida Deputado Raimundo Holanda , 347 — Morro da Saudade - Piripiri - Pi-
aui”
"Alameda das Carnaubeiras , 833 , Presidente Costa e Silva , MOSSORO - RN - CEP :

59625 - 410"

No Exemplo sdo exibidos erros de identificacdo e classificacdo de tokens do
tipo FUNDAMENTO. No primeiro exemplo, o0 modelo reconheceu a entidade LEI N°
7.347 / 1985 , ART . 2°, mas errou na delimitacdo da fronteira, incluindo na entidade
um foken "."a mais. A entidade CODIGO DE DEFESA DO CONSUMIDOR , ART . 93
foi classificada de forma totalmente correta, mas Res . 186 / 2012 , DEJT deixou de
ser identificada pelo modelo como entidade. O Exemplo mostra um caso de uma
sentenca em que quatro entidades do tipo FUNDAMENTO distintas foram corretamente
identificadas e classificadas pelo modelo, com suas fronteiras delimitadas de forma
correta. Cada uma destas entidades possui um padrdo diferente das demais: um artigo
(art. 37, da CF), uma circular de servigo (CDS 66 /86 de 6 / 9 / 1984), uma resolugdo
(Resolugdo n.° 15 / 87) e uma norma interna (ADMPE / 12 de 1992), mostrando a
capacidade do modelo de generalizar diferentes padroes. O Exemplo mostra um caso
de um FUNDAMENTO complexo de 20 tokens, do tipo doutrina, que foi identificado e

classificado corretamente, em todos os tokens que a constituem.

Exemplo 7.9: Exemplos de erros de classificacdo no dominio juridico, em que tipos
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FUNDAMENTO ndo foram corretamente identificados. Ao lado de cada token classifi-
cado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o roétulo definido
no corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes somente dos erros de classifica-
cdo. Os tokens em negrito correspondem a entidades do tipo FUNDAMENTO que foram

corretamente classificadas pelo modelo.

"130 . ACAO CIVIL PUBLICA . COMPETENCIA . LOCAL DO DANO . LEI N° 7.347 /
1985, ART . 2° . (I-FFUNDAMENTO,0) CODIGO DE DEFESA DO CONSUMIDOR
, ART . 93 ( redacgdo alterada na sessdo do Tribunal Pleno realizada em 14.09.2012
) - Res (O, ) . (O, ) 186 (O, )/
(O, ) 2012 (O, ), (O, ) DEJT (O,

) divulgado em 25, 26 e 27.09.2012"

"Fixo os juros conforme art. (O, ) 1°-F da Lei 9.494 / 1997 . Im-

"

posto de renda e contribui¢do previdencidria , como de lei .

Exemplo 7.10: Exemplo de uma sentenca com quatro exemplos de entidades do tipo
FUNDAMENTO que foram classificadas corretamente em sua totalidade. Os tokens em

negrito destacam tais entidades.

"Pleiteia o reclamante a reintegracdo ao emprego alegando a nulidade da dispensa
. Afirma que foi contratado mediante concurso piiblico pelo Banco do Estado do Parand
S/A., sociedade de economia mista , e para a sua demissdo , ndo foi observado o prin-
cipio da motivagdo , preconizado no art. 37 , da CF . Aduz , ainda , que seu empregador
origindrio editou a CDS 66 /86 de 6 /9 / 1984 , a Resolugdo n.° 15/ 87 ¢ a ADMPE /
12 de 1992 , estabelecendo a necessidade de motivagdo para a aplicacdo de penalidades

, dentre as quais , a demissdo sem justa causa ."”

Exemplo 7.11: Exemplo de um tipo complexo de entidade do tipo FUNDAMENTO, uma

doutrina. O modelo identificou corretamente todos os 20 tokens da entidade.

"Humberto Theodoro Junior , com efeito , ensina que "legitimados ao processo sdo
os sujeitos da lide , isto é , os titulares dos interesses em conflito . A legitimacdo ativa
caberd ao titular do interesse afirmado na pretensdo , e a passiva ao titular do interesse
que opoe ou resiste a pretensdo "( in Curso de Direito Processual Civil , Vol . I, 14*

edicao , Ed . Forense , pdg . 57 )"

O Exemplo [7.12] mostra casos d¢ VALOR_ACORDO que foram corretamente

identificados e classificados pelo modelo. A maioria dos padrdes de acerto do modelo se



7.3 Resultados de REN para a Justi¢a do Trabalho do Brasil 110

deram nestes padrdes. No primeiro padrao € indicado objetivamente que o réu pagard ao
autor do processo o valor acordado, como descrito em "A ¢ ré pagard a importdncia
liquida e total de...". JA no segundo padrio, o valor de acordo € definido juntamente
com o valor de custas, declarado em funcdo do valor acordado. A indicagdo do modelo
neste cendrio se d4 pelo contexto do documento e da frase, visto que as custas sdo "pelo
exeqiiente 'ﬂ Caso fosse um valor de condenacio, as custas seriam de responsabilidade
do réu do processo. J4 no Exemplo sdo mostrados alguns erros do modelo, nos quais
ele ndo foi capaz de interpretar o contexto das sentencas para detectar que os valores
mencionados eram de acordo. A matriz de confusdo nio indica que o modelo confundiu
valores de acordo com outros tipos de valores, como € o caso de VALOR_CAUSA e
VALOR_CONDENACAO. Os Exemplos e mostram casos em que o modelo
confundiu valores de causa com valores de condenag¢@o. No primeiro exemplo o modelo
entendeu um valor de causa como sendo de condenag¢do, enquanto no segundo exemplo
ele entendeu o contrdrio. A dificuldade do Exemplo se deve ao fato de que o valor de
condenacdo do processo foi exatamente igual ao valor pretendido da causa, e 0 modelo

ndo foi capaz de detectar este contexto.

Exemplo 7.12: Exemplos de padroes de VALOR_ACORDO corretamente classificados

pelo modelo. Valores em negrito destacam os valores de acordo identificados.

"A 1% ré pagard a importdncia liquida e total de R $ 2247,45 ( R $ 1954,30 ao au-
tor e R $ 293,15 de honordrios advocaticios ), sendo R $ 1123,72 , referentes a primeira

parcela do acordo , em 17 /04 /2014, e o restante conforme discriminado a seguir :"

"Custas pelo exegqiiente no importe de R $ 4.200,00 , calculadas sobre R $ 210.000,00

dispensadas na forma da lei ."

Exemplo 7.13: Exemplos de erros de classificacdo no dominio juridico, em que tipos
VALOR_ACORDO ndo foram corretamente identificados. Ao lado de cada token clas-
sificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rotulo
definido no corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes somente dos erros de

classificagdo.

"Para fins de quantificacdo do dano moral , utilizo o parametro jd utilizado pelo
MPT quando da celebracdo do acordo com a primeira reclamada . Foi celebrado acordo
no valor de R (O, ) $ (O, ) 226.298,87 (O,

8Exeqiiente ¢ um tipo de polo ativo (autor) de um processo de Execucio, sendo que o polo passivo (réu)
se chama Executado.
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) (1d 838b40b ) ."
"VALOR LIQUIDO : R (O, ) $ (O, ) 7.000,00
(O, ) ( sete mil reais ) VALOR LIQUIDO : R $ ( Contribuigdo

Sindical ) e R $ ( Honordrios advocaticios incidindo sobre o valor de R $ 7.000,00 )"

Exemplo 7.14: Exemplo de erro de classificacdo de VALOR_CAUSA, em que o modelo
inferiu que o valor em questdo era VALOR_CONDENACAO. Ao lado de cada token
classificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rétulo
definido no corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes somente dos erros de

classificagado.

"Custas , pela requerida , no importe de R $ 200,00 , calculadas sobre o va-
lor atribuido a causa , R (B-VALOR_CONDENACAO, ) $ (I
VALOR_CONDENACAO, ) 10.000,00 (L-VALOR_CONDENACAO,

), a serem recolhidas em 48 horas apds a citagdo ."

Exemplo 7.15: Exemplo de erro de classificacdo de VALOR_CONDENACAO, em que
o modelo inferiu que o valor em questdo era VALOR_CAUSA. Ao lado de cada token
classificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo treinado, e o rotulo
definido no corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes somente dos erros de

classificagdo.

"Custas de R $ -2.230,45 ( dois mil , duzentos e trinta reais e quarenta e cinco cen-
tavos ) , pelas rés , calculadas sobre o valor dado a causa de R (B-VALOR_CAUSA,

) $ (I-VALOR_CAUSA, )-111.522,88
(L-VALOR_CAUSA, ) ( cento e onze mil , quinhentos e vinte e

dois reais e oitenta e oito centavos )."

Pela matriz de confusdo da Figura nota-se que a categoria com a qual o
modelo teve mais dificuldade foi a do tipo FUNCAO. Percebe-se que os tokens do tipo
FUNCAO néo foram confundidos com nenhuma outra categoria. Os erros desta categoria
foram: (i) por ndo terem sido identificadas, (ii) por terem sido identificados em tokens
que ndo eram parte de entidades, de acordo com as anotacdes. O Exemplo mostra
alguns dos diferentes tipos de erros em relagdo a esta categoria. Apesar do critério mais

restritivo estabelecido para esta Categorieﬂ somente o erro destacado no terceiro exemplo

90s tokens s6 foram anotados como fungdes se estivessem acompanhando o nome da pessoa desempe-
nhando o papel correspondente no processo.
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da figura se enquadrou em uma predi¢do equivocada do modelo em um cendrio que fugiu

deste critério.

Exemplo 7.16: Exemplos de erros de classificacdo de entidades do tipo FUNCAO. Ao
lado de cada token classificado de forma errada estd a classificacdo feita pelo modelo
treinado, e o rotulo definido no corpus de teste. Foram destacadas as classificacoes
somente dos erros de classificacdo. Termos em negrito destacam as funcdes corretamente

identificadas.

"Aos 26 dias do més de abril do ano de dois mil e dezoito , as 11hi3min , na sala
de audiéncias desta 1 Vara do Trabalho de Maceié /AL - TRT / 19 Regido , na presenca
da MM . Juiza do Trabalho Substituta Kellen Yoko Nakao , foram apregoados os liti-

gantes (O, ), JOCELINO MOREIRA BARROS , parte autora , e RETOQUE
RAPIDO PINTURA AUTOMOTIVA , parte (O, ) ré (O, )."

"E , para constar , eu , Rafaela Ribeiro Ramos , técnico (O, ) judicidrio
(O, ), digitei a presente , que vai assinada , na forma da lei ."

"O demandante , por seu turno , pretende a majoracdo para R $ 1.000.000,00 ( re-
latorio do Exm® Des (B-FUNCAO,O) . (I-FUNCAO,O) Relator (L-FUNCAQ,0))."



CAPITULO 8

Conclusao

Neste trabalho, foram avaliados modelos de representa¢des de palavras e Reco-
nhecimento de Entidades Nomeadas baseados em arquiteturas de Redes Neurais Profun-
das, tanto para o dominio geral da lingua portuguesa, quanto para o dominio da Justica
do Trabalho do Brasil. Adotou-se o ELMo [75]] como sendo o modelo de linguagem para
representacio contextual de palavras a ser utilizado na tarefa de REN, na hipétese de que
ele melhoraria a acuricia desta tarefa para a lingua portuguesa, em relacdo aos modelos
encontrados na literatura para este idioma. A arquitetura do modelo de REN foi a rede
LSTM-CRF, amplamente adotada na literatura. Também foram avaliadas diferentes for-
mas de representacdo de palavras dentro dos modelos de REN treinados no framework do
AllenNLP [30], com o objetivo de identificar a combinacdo de representacdes que traria o
melhor desempenho para esta tarefa.

Também foi desenvolvido neste trabalho um corpus da justica trabalhista do Bra-
sil, anotado com entidades tradicionais da tarefa de REN, tais como Pessoa, Organiza¢do
e Local, e também foram anotadas entidades especificas do dominio em questdo, tais
como Fundamento, Vara e Valor de Condenagdo. Neste corpus foram conduzidos outros
estudos visando a obtencdo de um modelo eficiente de extracdo de entidades para este

dominio.

8.1 Sumario das Principais Contribuicoes

Duas hipéteses foram apresentadas no inicio deste trabalho: a de que os modelos
propostos iriam melhorar o desempenho da tarefa de REN para a lingua portuguesa,
e que seria possivel criar um modelo de REN para o dominio trabalhista com um
desempenho de pelo menos 80%. Para comprovagdo destas hipoteses, varios objetivos

foram estabelecidos e cumpridos, conforme a lista a seguir:

e Foi treinado um modelo de REN para o dominio da Justica do Trabalho do Brasil

com o desempenho de 93.81% no F-Score, utilizando como representagdo de
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palavras um ELMo pré-treinado em acervo de documentos trabalhistas e um GloVe
obtido a partir de [71]].

e Foi treinado um modelo de REN para a lingua portuguesa que elevou o estado da
arte da tarefa no benchmark do HARE de 71.23%, no cendrio seletivo, para
83.22%; e de 69.14%, no cendrio total, para 78.04%, mostrando a eficiéncia da
representacio de palavras do ELMo.

e Apds um estudo comparativo extenso, avaliando diferentes tipos de representagcdes
de palavras e vetores estdticos, concluiu-se que o melhor desempenho para a tarefa
de REN no dominio geral do Portugués foi ELMo+CNN+Wang2Vec, € que o
melhor vetor estético foi o Wang2Vec, no modelo Structured Skip-Gram.

e Concluiu-se, também, que apesar de ser um modelo de linguagem com uma perple-
xidade quase duas vezes maior, 0 ELMo treinado no brWaC tem um desempenho
superior na tarefa de REN do dominio geral do Portugués, em relacao ao ELMo trei-
nado no Wikipedia. O tamanho do corpus de treino pode implicar em uma maior
qualidade da representagdo das palavras pelo ELMo, apesar da métrica de qualidade
do modelo de linguagem nao ser necessariamente melhor.

e Utilizando a arquitetura biLM [75]], foram treinados modelos de linguagem para os
dominios geral do Portugués e do direito trabalhista, que se mostraram indispensa-
veis para a otimizacao do desempenho do modelo de REN nestes dominios.

e Para o dominio especifico do direito, também foram treinados e avaliados vetores
estdticos de palavras em acervo juridico. Mesmo tendo sido submetidos a0 mesmo
pré-processamento, € mesmo tendo sido pré-treinados em um corpus quase cinco
vezes maior que os vetores de [71], nao houve um ganho de desempenho na tarefa
de REN do dominio especifico, talvez porque o ELMo se torne predominante neste
cendrio em relacdo aos vetores estdticos, conforme se observou nos resultados
apresentados.

e Finalmente, foi construido um corpus trabalhista baseado em documentos publicos
de processos trabalhistas, que foi utilizado para o treino do modelo de REN do

dominio juridico deste trabalho.

8.2 Publicacoes Geradas e Artigos em Andamento

As seguintes contribuicdes foram realizadas durante o desenvolvimento deste
trabalho:

e QUINTA DE CASTRO, P. V.; FELIX FELIPE DA SILVA, N.; DA SILVA SOA-
RES, A. Portuguese Named Entity Recognition using LSTM-CREF. In: Villavi-

'"HAREM 1 para treino e MiniHAREM para teste.
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cencio, A.; Moreira,V.; Abad, A.; Caseli, H.; Gamallo, P.; Ramisch, C.; Gongalo
Oliveira, H.; Paetzold, G. H., editors, Computational Processing of the Portuguese
Language, p.83-92, Cham, 2018. Springer International Publishing.

e QUINTA DE CASTRO, P. V.; FELIX FELIPE DA SILVA, N.; DA SILVA SOA-
RES, A. Contextual Representations and Semi-Supervised Named Entity Re-
cognition for Portuguese Language. In: Iberian Languages Evaluation Forum
(IberLEF 2019), 2019, Bilbao, Spain. Proceedings of the Iberian Languages Evalua-
tion Forum (IberLEF 2019) co-located with 35th Conference of the Spanish Society
for Natural Language Processing (SEPLN 2019), 2019. v. 2421. p.411-420.

e Modelo de linguagem pré-treinado do ELMo para a lingua portuguesa, disponivel
publicamente em [2].

e Encontra-se em andamento a escrita de um artigo sobre Reconhecimento de Enti-
dades Nomeadas para Portugués a ser publicado em periédico indexado.

e Pretende-se também submeter um artigo para o periddico indexado Artificial Intel-

ligence and LawE] com os resultados obtidos para o dominio juridico.

8.3 Limitacoes e Perspectivas Futuras

Considerando que os vetores estaticos de palavras que foram pré-treinados no
dominio juridico nio trouxeram ganho de desempenho para o modelo de REN neste
domini serdo avaliadas outras formas de pré-processamento do acervo juridico para
obtenc¢do de uma representacio mais significativa para este dominio.

Como houve um ganho de desempenho no modelo de REN do dominio geral
aumentando o tamanho do corpus de treino do ELMo, também serd experimentado
aumentar o tamanho do corpus do dominio juridico. Considerando os indicios de que ndao
ha uma relacio clara entre a perplexidade de um modelo de linguagem, e o desempenho do
mesmo na tarefa de REN, serd avaliado aplicar o mesmo critério de selecdo do vocabulario
que foi feito no dominio geral. Serdo mantidas no vocabuldrio somente palavras de acordo
com a frequéncia das mesmas no corpus de treino do ELMo, ao invés de descartar valores
monetarios, nimeros de processos e identificadores de documentos.

As avaliagdes dos estudos comparativos do dominio juridico serdo melhoradas
por meio da aplicacdo de validagdo cruzada, tal qual foi feita no dominio geral. Estima-se
aproximadamente 60 dias para a realizac¢do de todos os treinos envolvidos na comparagao

de dois modelos propostos.

“https://link.springer.com/journal/10506
3Em comparagdo com os vetores estaticos obtidos em [[71].


https://link.springer.com/journal/10506
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Em relacdo ao corpus de REN trabalhista que foi criado para este trabalho,
serdo revisados mais documentos dentre os 1.161 que foram anotados automaticamente.
Ainda em relacdo ao corpus criado, é considerada uma limita¢do deste trabalho que ele
tenha sido anotado e revisado por somente uma pessoa. Tem-se como objetivo melhorar
a qualidade do trabalho de anotac¢do adicionando mais anotadores, de forma que seja

possivel fazer uma avaliacdo de concordancia entre eles.
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