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Resumo

Atualmente enfrentamos diversos problemas relacionados a sobrecarga de informagoes,
principalmente no ambito politico. Diante dessa situacao, estamos em busca de uma
solucao que facilite a identificacao de pessoas, cargos politicos, locais e eventos mencionados
nos textos, a fim de filtrar e compreender melhor os acontecimentos. Nesse contexto, é
proposto realizar analises utilizando o BERTimbau, uma versao em portugués do modelo
BERT, aplicado a dados coletados por meio de web scraping, com o parametro "politica
Brasil". Nosso objetivo é avaliar a precisao da inferéncia de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (NER) em um cendrio seletivo, dividido em cinco classes: PESSOA/CARGO,
ABSTRACAO/IDEIA, ACONTECIMENTO, LOCAL/HUMANO e FISICO/REGIAO.
Além disso, pretendemos comparar a precisao entre fontes de dados do Twitter e da
Wikipedia. Para validar nossa abordagem, adotamos dois métodos distintos, o primeiro
consiste em uma validagdo manual, no qual analisamos individualmente a saida do modelo
BERTimbau para a classe "PESSOA/CARGO", gerando graficos que demonstram a
precisao dos resultados obtidos; O segundo método envolve o uso de scripts de validacao,
que podem ser aplicados posteriormente, para validar uma grande quantidade de dados
de forma automatizada. O primeiro método apresenta uma precisao maior, enquanto o
segundo método oferece perspectivas promissoras para validagoes em escala. Com base
nas analises e nas precisoes obtidas, foi possivel verificar a eficiéncia do modelo BERT

PolREN no que diz respeito a resolucao do problema identificado.

Palavras-chave: politico, scrapings, NER, classes, BERTimbau, validacao, anélises, BERT
PolREN.
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1 Introducao

A solugao de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER, na sigla em inglés) é
uma técnica de processamento de linguagem natural que tem como objetivo identificar e
classificar entidades especificas em um texto, tais como nomes de pessoas, organizacoes,
locais, datas, valores monetarios, entre outros. Essa abordagem ¢ amplamente utilizada em
diversas areas, como extracao de informagoes, busca e recuperacao de informacgoes, analise
de sentimentos e opinioes, chatbots e assistentes virtuais, andlise de dados e mineracao de

texto, e classificagao de documentos.

No entanto, o treinamento de um modelo de NER eficaz apresenta algumas difi-
culdades. E necessario dispor de um conjunto de dados rotulados, nos quais as entidades
nomeadas estejam devidamente anotadas. A criagao manual desses dados pode ser um
processo trabalhoso, considerando a variacao de tipos de entidades, a presenca de nomes
ambiguos ou incomuns, além da limitagao de generalizagao para diferentes dominios. Por
exemplo, um modelo treinado em noticias pode ter dificuldades para reconhecer entidades

em textos politicos.

O modelo do Google BERT tem demonstrado um desempenho excepcional em
diversas tarefas de processamento de linguagem natural, incluindo classificacao de texto,
reconhecimento de entidades nomeadas, analise de sentimento, entre outras. Porém a
versao original do BERT nao funciona para lingua portuguesa, tornando necessario a

utilizagao do BERTimbau, versao do BERT para portugués.

Com base nisso, propomos realizar uma analise dos dados coletados das fontes
Wikipedia e Twitter, no contexto politico. Pretendemos aplicar o algoritmo do BERTimbau
para extrair informagoes valiosas de forma resumida. Para avaliar a eficicia do BERT,
adotamos duas abordagens: uma andlise manual dos dados caso a caso, a fim de medir
a precisao com maior eficicia, e uma abordagem automatizada, utilizando scripts que

utilizam dados publicos do governo contendo nomes de politicos para avaliar sua precisao.

Espera-se que essa metodologia proporcione uma avaliagdo completa da eficacia do
BERTimbau na analise de dados no contexto politico, proporcionando insights valiosos

para compreender e extrair informagoes relevantes a partir dessas fontes de dados.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo é verificar a precisao e acuracia da inferéncia textual NER do BER-
Timbau, em diferentes fontes e tamanhos de dados, para um cenario politico. Para isso

¢ necessario coletar dados do Twitter(textos curtos) e Wikipedia(textos longos), aplicar
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a inferéncia textual NER do BERTimbau sobre esses dados, e na sequéncia analisar a
acuracia e precisao de forma manual para os dados do Twitter e de forma automatizada
para Wikipedia dessa inferéncia para um cenario politico, Nesse processo é necessério a
criacdo de dois web Scrapings para coletar os dados, treinar um modelo de inferéncia NER
do BERTimbau, aplicar essa inferéncia sobre os dados e na sequéncia rodar os scripts de
validacao sobre os resultados da inferéncia, para o modelo automatizado do Wikipedia e

aplicar a validacao feita por uma pessoa andlise no modelo manual do Twitter.

1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

i Coletar dados da Wikipedia e do Twitter através de scrapers, tendo como parametro

politica Brasil,

i Normalizacao e armazenamento dos dados em um arquivo JSON;

—

iii Treinar um modelo com NER no BERTimbau utilizando o First HAREM Dataset;
iv Analisar a precisao e acuracia do modelo utilizando o script conlleval,

v Efetuar a inferéncia textual NER do algoritmo BERTimbau no conjunto de dados;
vi Efetuar a analise manual do desempenho da inferéncia sobre os dados do Twitter;

vii Efetuar a analise automatizada do desempenho da inferéncia sobre os dados do

Wikipedia.



2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo detalhamos os conceitos e defini¢oes tedricas que utilizamos para
implementacao deste projeto. Vamos detalhar o que é Scraping, CRF, NLP, o conceito de
NER, como funciona o BERT e a descricaio do HAREM Dataset.

2.1 Scraping

E o processo de coletar dados de um site de forma automatizada, envolve a extracao
de informacoes estruturadas ou nao estruturadas de paginas da web.

Web scraping é o processo de coleta de dados da web de maneira au-
tomatizada. Também é chamado de extragdao de dados da web. Alguns
dos principais casos de uso do web scraping incluem monitoramento de
precos, inteligéncia de pregos, monitoramento de noticias, geracdo de
leads e pesquisa de mercado, entre muitos outros. Em geral, a extracao
de dados da web é usada por pessoas e empresas que desejam usar a
vasta quantidade de dados da web disponiveis publicamente para tomar
decisdes mais inteligentes. (KENNY, 2020, p. 1)

Se vocé ja copiou e colou informagdes de um site, vocé executou a
mesma funcio que qualquer “raspador” da web, apenas em uma escala
microscépica e manual. Ao contrario do processo mundano e entorpecedor
de extrair dados manualmente, o web scraping usa automacao inteligente
para recuperar centenas, milhoes ou até bilhoes de pontos de dados da
fronteira aparentemente infinita da Internet. (KENNY, 2020, p. 1)

Esse método é utilizado nesse trabalho, para coletar dados para executar a inferéncia

textual NER e anélises.

2.2 CRF

Conditional Random Fields é um framework para construir modelos probabilisticos
utilizado em tarefas de processamento de linguagem natural e visdo computacional para a
tarefa de segmentar e rotular dados sequenciais. CRF oferece varias vantagens em relacao
a modelos ocultos de Markov e gramaticas estocasticas para essas tarefas, incluindo a
capacidade de relaxar as fortes suposicoes de independéncia feitas nesses modelos. Os
campos aleatorios condicionais também evitam uma limitacdo fundamental dos modelos
de Markov de entropia maxima (MEMMs) e outros modelos de Markov discriminativos

baseados em modelos graficos direcionados, que podem ser tendenciosos em relagao a
estados com poucos estados sucessores (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001).
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O CRF é amplamente aplicado em varias tarefas, como reconhecimento de entidades
nomeadas, marcacao de partes do discurso, segmentacao de sequéncias de fala, entre outros.
Ele modela as relagoes contextuais entre as observacoes de entrada e os rotulos de saida
por meio de probabilidades condicionais (SUTTON; MCCALLUM et al., 2012).

No treinamento do CRF, o algoritmo de otimizagdo mais comumente utilizado é
o algoritmo de forward-backward (SUTTON; MCCALLUM et al., 2012).Este algoritmo
¢é responsavel por ajustar os parametros do CRF com base nos dados de treinamento e

anotagoes das sequéncias rotuladas.

O CRF foi amplamente adotado e demonstrou forte desempenho em varias tarefas
de visao computacional e processamento de linguagem natural. Sua capacidade de modelar
dependéncias de longo alcance em sequéncias o torna uma escolha poderosa para analisar

dados de sequéncia.

2.3 NLP

Também conhecido em portugués como PLN, sigla para Processamento de Lin-
guagem Natural, é um subcampo da inteligéncia artificial criado para auxiliar robos
na compreensao do processo organico da comunicagao humana, isso envolve desde a

compreensao de palavras tnicas até a avaliacao de frases e textos completos.

De acordo com Jurafsky e Martin (2019), o NLP é um t6pico em constante mudanga
e tem se tornado mais conhecido nos ultimos anos devido a necessidade de automatizar
operacoes relacionadas a linguagem e a quantidade crescente de dados disponiveis online.
Tradugao de méaquina, analise de sentimento em redes sociais e resumo de textos sao
algumas das aplicagcoes do NLP. Para realizar essas tarefas, utiliza métodos como analise
morfologica, sintética e seméntica, além de algoritmos de aprendizado de maquina. Esses
algoritmos sao treinados com grandes quantidades de dados para encontrar conexoes
e padroes entre palavras e frases, permitindo que a maquina compreenda a linguagem

natural de forma eficaz.

Lidar com a ambiguidade e variedade da linguagem humana é um dos principais
desafios enfrentados pelo NLP, como afirmado por Bird, Klein e Loper (2009). O significado
das palavras pode mudar dependendo do contexto em que sao usadas, e os falantes nem
sempre seguem as regras gramaticais. Apesar dessas dificuldades, avancou consideravel-
mente nos ultimos anos, em parte devido a novas estratégias e algoritmos, bem como a
maior quantidade e qualidade de dados disponiveis. Como resultado, espera-se que o NLP
continue desempenhando um papel fundamental em diversos campos, como marketing,

saude e educacao, entre outros.

Ferramentas de escuta social, chatbots e sugestoes de palavras em smartphones sao
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alguns outros exemplos de avancos tecnoldgicos possiveis gragas ao NLP. Para mecanismos
de busca, o NLP nao ¢é algo novo, no entanto, o BERT, que utiliza treinamento bidirecional
e é o foco da pesquisa neste trabalho, representa um grande avango no processamento de

linguagem natural.

2.4 NER

Também conhecido como REN em portugués, que significa Reconhecimento de
Entidade Nomeada.

E uma técnica de NLP que consiste em identificar e categorizar informagcoes-
chave (entidades) em textos. Uma entidade pode ser qualquer palavra
ou série de palavras que se referem ao mesmo tema. Cada entidade
detectada é classificada em uma categoria predeterminada. Por exemplo,
as entidades podem ser nomes de pessoas, organizagoes, locais, horarios,
quantidades, valores, entre outros. (ELINT, 2021, p. 1)

Segundo Elint (2021), em algoritmos de NER normalmente vocé precisa de uma grande
quantidade de dados classificados manualmente para treinamento. Consequentemente, uma
abordagem semi-controlada é recomendada para reduzir o esfor¢o manual, no caso deste
trabalho é utilizado um dataset conhecido como Fisrt HAREM Dataset.

Durante o treinamento, é importante evitar que o algoritmo simplesmente memorize
os exemplos. Em vez disso, o objetivo é capacita-lo a identificar e classificar as palavras-
chave em um contexto semelhante, permitindo a automacao do processo de extracao de

informagoes.

2.5 BERT

O Google é o principal buscador utilizado atualmente e passou por uma atualizacao
do seu algoritmo, denominado BERT, que é um algoritmo de Deep Learning para NLP, que
ajuda computadores a entender a linguagem como humanos. Ou seja, o BERT pode ajudar
o Google a entender melhor o significado das palavras nas consultas no mecanismo de
busca, pois essa nova atualizacao melhorou a capacidade de traduzir a linguagem humana

para os computadores.

Segundo Devlin et al. (2018), Ao contrario de modelos recentes de representagao de
linguagem, o BERT foi projetado para pré-treinar representacoes profundas bidirecionais
a partir de texto nao rotulado, condicionando conjuntamente o contexto a esquerda e
a direita em todas as camadas. Como resultado, o modelo pré-treinado BERT pode ser
ajustado com apenas uma camada de saida adicional para criar modelos de tltima geragao
para uma ampla gama de tarefas, como resposta a perguntas e inferéncia de linguagem,

sem modifica¢Oes substanciais na arquitetura especifica da tarefa.
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BERT é um modelo de aprendizado profundo que o Google Al Language desenvolveu
em 2018 e é baseado na arquitetura do Transformer. Ele alcangou resultados inovadores
em tarefas NLP, como classificacao de sentimentos, traducao automatica e func¢oes de
perguntas e respostas. Um dos principais beneficios dele é a sua capacidade de reconhecer
o contexto bidirecional de palavras em uma frase, o que lhe permite entender a relacao
entre uma palavra e seus predecessores e sucessores, para isso, o BERT emprega um
procedimento de pré-treinamento no qual é alimentado com grandes quantidades de texto
nao rotativo, aprendendo a representar palavras de forma mais eficaz como resultado.

Um ponto importante de diferenga entre o BERT e outros modelos de
NLP é que é a primeira tentativa do Google de um modelo pré-treinado
que é profundamente bidirecional e faz pouco uso de qualquer outra coisa
além de um corpo de texto simples. Como é um modelo de codigo aberto,
qualquer pessoa com conhecimento sélido de algoritmos de aprendizado
de maquina pode usé-lo para desenvolver um modelo de NLP sem ter
que integrar conjuntos de dados diferentes para treinamento de modelo,
economizando recursos e dinheiro. (ACADEMY, 2022, p. 1).

O BERT tem sido a base para o desenvolvimento de outros modelos de PLN mais avancados,
como o RoBERTa, o ALBERT e especificamente neste trabalho foi utilizado o BERTimbau,

um modelo adaptado para lingua portuguesa.

2.6  HAREM Dataset

O conjunto de dados Harem é uma cole¢ao de anotagoes linguisticas criada para fins
de pesquisa e desenvolvimento no campo de processamento de linguagem natural (PLN) e
aprendizado de maquina. O nome "Harem'é um acrénimo para "Harmonia, Anotagao e
Recuperacao de Entidades Mencionadas". Foram utilizados como base para escrever os

seguintes pardgrafos, os autores Mota e Santos (2008), Souza (2023) e Martins (2021)

O Harem dataset foi desenvolvido com o objetivo de fornecer um conjunto de
dados anotados manualmente que representasse uma variedade de tipos de entidades e
relagoes presentes na lingua portuguesa. Essas anotagoes sao particularmente relevantes
para tarefas de extracao de informacoes, analise de sentimentos, sumarizacao de texto,

traducao automatica e outras aplicagoes relacionadas a compreensao de linguagem natural.

O conjunto de dados Harem contém textos em portugués provenientes de diversas
fontes, como noticias, artigos académicos, blogs e paginas da web. Os documentos sao
anotados com informacgoes sobre entidades mencionadas, como nomes de pessoas, organiza-
¢Oes, locais e datas. Além disso, também sao fornecidas anotacoes de relagoes entre essas
entidades, como a filiagdo de uma pessoa a uma organizacao ou o papel de uma pessoa em

um evento.

As anotagoes no conjunto de dados Harem sao realizadas por anotadores humanos

especializados, que seguem diretrizes claras e criteriosas para garantir a consisténcia e
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qualidade das anotacoes. Além disso, o conjunto de dados passa por revisoes e verificagoes

adicionais para garantir sua precisao e utilidade para a comunidade de pesquisa.

O Harem dataset tem sido amplamente utilizado como referéncia em tarefas de
PLN e aprendizado de maquina para a lingua portuguesa. Pesquisadores e desenvolvedores
podem treinar e avaliar algoritmos de processamento de linguagem natural usando esse
conjunto de dados, permitindo avancos nas areas de reconhecimento de entidades, analise

de sentimentos, traducao automatica e muito mais.
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3 Trabalhos Relacionados

Trouxemos a avaliacao de quatro trabalhos relacionados a implementacao da nossa
ferramenta, que trazem muitas informacoes sobre extragao de dados e treinamento de
conjuntos de dados, facilitando muito o entendimento sobre o assunto e auxiliando no

desenvolvimento do projeto.

3.1 gFex: um Crawler para Busca e Extracao de Questionarios de

Pesquisa em Documentos HTML

Segundo Mathias et al. (2017), o qFex que é um conjunto entre um extrator com
base em heuristicas pré-definidas e um web crawler focado, ou seja um programa que
varre a Web fazendo o download de paginas conforme a necessidade do usuario, a ideia é
que juntos sejam capazes de fazer a coleta dos questionarios e a extracao de seus dados
para uma base de dados. O objetivo do trabalho é coletar questionarios de pesquisa na
Web e extrair os dados para construir um banco de dados centralizado, os dados extraidos
servirao como uma base de conhecimento que pode ser usada como ponto de partida para
a construcao de novos questionarios ou para a analise das caracteristicas presentes visando

extrair algum tipo de informagao 1util.

E importante citar as heuristicas que foram utilizadas para fazer a deteccio e a
extragao dos questionarios na web: 1 - A descricdo de uma pergunta normalmente comeca
com um numero ou uma palavra qualquer iniciando com letra maitscula, possuindo
pelo menos quatro caracteres, um espacgo e terminando com o caracter :’, ‘7" ou ‘. 2 -
Perguntas normalmente possuem suas descri¢oes e componentes de formulario proximos
uns dos outros. 3 - E possivel eliminar certos formularios /campos que nao pertencem a
um questiondrio, verificando a distdncia entre os componentes e certas palavras/frases que
sao normalmente encontradas nos mesmos. 4 - Paginas com questionarios normalmente
possuem certas palavras comuns em seu titulo e/ou em seu corpo. 5 - E possivel determinar
a presencga de um questionario verificando a quantidade de clusters (agrupamento de
nodos) que possuam pelo menos um componente de formulario ou que possuam uma certa
quantidade de componentes de formulério. 6 - Todas as formas de perguntas seguem um
ou mais padroes diferentes em suas estruturacoes nas paginas HT'ML e é possivel utilizar

tais padroes para fazer a extracdo das mesmas.

Como podemos ver o qFex foi dividido em scraping e extrator, a ideia de funciona-
mento é que ambos recebem um arquivo de configuracao com as configuragoes de banco,

biblioteca de scraping e as seeds para busca/extragao, entdo o scraping deve varrer a
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web com base nas seeds fornecidas, em busca de questionarios com base nas heuristicas
pré-definidas e salvar os links dos questionérios no banco. O extrator deve pegar esses links
que o scraping colocou no banco e extrair os dados dos questionarios para um outro banco

de dados onde ficam o respositorio de questionédrios com base no que o usuério solicitou.

3.2 Absorcao das tarefas de processamento de Linguagem Natu-
ral (NLP) pela Ciéncia da Informacdo (Cl): uma revisdo da

literatura para tangibilizacao do uso de NLP pela Cl

O presente artigo de Falcao, Lopes e Souza (2022), versa acerca da relevancia
das tecnologias digitais na Educacao, destacando sua capacidade de proporcionar a
democratizagao do acesso ao conhecimento e fomentar a aprendizagem auténoma. Ademais,
sao apresentados exemplos de aplicabilidade dessas tecnologias em distintos contextos
educacionais, como no ensino a distancia, na formacao de docentes e na construgao de
ambientes de aprendizagem mais interativos e colaborativos. Por fim, sao pontuados
desafios e limitagdes no que tange ao uso dessas tecnologias, evidenciando a importancia
de um planejamento meticuloso e de uma reflexao critica acerca de sua implementacao na

pratica educacional.

O texto ressalta a capacidade do BERT em compreender o contexto em que as
palavras sao utilizadas em uma sentenca, permitindo uma melhor compreensao de textos
e um maior poder de processamento de informacgoes. No entanto, o artigo também destaca
que a aplicacdo do BERT na Educagao ainda é uma area em desenvolvimento, sendo
necessario um maior aprofundamento em pesquisas e estudos empiricos para avaliar sua

eficacia e identificar possiveis limitagoes e desafios.

3.3 Técnicas Inteligentes para Analise de Agrupamento de Dados

Neste trabalho do Bordignon (2010), é utilizado um algoritmo (U*C) de IA para
fazer o validagdo de técnicas de agrupamento de dados, é possivel ter uma uma boa nogao
da acuracidade, desta forma dado dois conjuntos de dados, apds aplicar o treinamento no
dataset, conseguimos saber o quao bem o modelo esta treinado e com isso se consegue

extrair informagoes relacionadas entre os dados.

Utilizando aprendizado competitivo para guiar os exemplos de entradas, para
isso foi utilizado uma Rede Neural Artificial de duas camadas conectadas sendo a saida
chamada de camada competitiva e as conexoes laterais entre os neuronios sao utilizadas

para inibicao.

Para provar a acuracidade, foi utilizado o método K-médias que consiste em dividir
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o conjunto de dados em K participacoes e de forma aleatoria K centroides dentro do escopo
do conjunto de dados. Também foi utilizado o método Agrupamento Nebuloso (Fuzzy)
que é uma pratica bastante utilizada para ajudar a definir os limites naturais vagos entre
os grupos de dados. Outra técnica utilizada foi o Agrupamento Hierarquico para construir

uma estrutura em forma de arvore denominada dendograma.

Apos utilizar mais algumas técnicas como, Quantificagdo Vetorial por Aprendiza-
gem, Agrupamento com Mapas Auto-Organizaveis, Matriz-U e Matriz P foi realizado o
treinamento do conjunto em trés passos, competitivo, cooperativo e adaptativo, assim
tivemos o resultado que utilizando tantas técnicas nao conseguiram obter o resultado

desejado que era superar o autor do método.

3.4 Ferramenta para Coleta e Comparacao de Dados de Publicacoes

Académicas dos Professores com o Curriculo Lattes

E possivel verificar conforme Branco et al. (2018), que neste trabalho relacionado,
foi criado um scraping que é uma ferramenta para coletar dados da internet, e essa coleta
de dados foi feita a partir trés fontes especificas, que sao sites do mundo académico: DBLP,
GoogleScholar e ResearchGate. A ideia é a comparacao dos seus dados com os dados de
publicagoes do curriculo lattes a fim de criar uma visao unificada que tem como objetivo
armazenar a maior quantidade possivel de producoes dos pesquisadores, visando ter essas

publicagoes atualizadas pois nem sempre o curriculo lattes esta atualizado.

O scraping criado possui uma arquitetura simples que pode ser dividida em quatro
partes: Conexao com um servidor de proxy que ird intermediar as requisi¢oes enviadas
aos repositérios do GoogleScholar e ResearchGate; Acesso aos repositorios e extracao
dos dados das publicagoes; Analise sintatica do curriculo lattes para comparacao com os
dados extraidos dos repositorios; Persisténcia no banco de dados do curriculo lattes usado
para comparacao das publicagoes que o scraping julgar que nao estao contidas no lattes.
Esse scraping foi desenvolvido utilizando JAVA e para o banco de dados PostgreSQL e
a ferramenta pgAdmin 4 que facilita a visualizagdo dos dados do banco através de uma

interface acessivel por um browser.

3.5 Analise dos trabalhos relacionados

Tanto no gqFex quanto no trabalho do item 3.4 a ideia principal é a criagao de
um crawler para coletar e extrair os dados para construir um banco de dados, que é
muito proximo do que fazemos no inicio do nosso trabalho para extrair dados do twitter e
wikipedia. No artigo do item 3.2 aborda a utilizagdo de NLP para democratizar o acesso

ao conhecimento, utilizamos NLP e NER através da aplicacio do BERT para facilitar



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 17

e de certa forma democratizar informagoes sobre politica. No trabalho sobre andlise de
agrupamento de dados podemos relacionar com as formulas para calculo de acuracidade e

a validacao de conferéncia de quao bem o modelo esté treinado.

Utilizamos referéncias de trabalhos anteriores como guias para orientar a normali-

zagao dos dados e a validagao do nosso estudo, como ilustrado na tabela abaixo.

Scraping Bert NLP Normalizacao  Validagdo/Acurécia

Ferramenta para Coleta e Comparagio de Dados de Publicagdes Académicas
dos Professores com o Curriculo Lattes X X

Técnicas Inteligentes para Andlise de Agrupamento de Dados X X X

Absorgao das tarefas de processamento de Linguagem Natural (NLP) pela Ciencia da

Informagéo (Cl): uma revisdo da literatura para tangibilizagdo do uso de NLP pela CI X X

qFex: um Crawler para Busca e Extragdo de Questionarios

de Pesquisa em Documentos HTML X

BERT PolREN: Anadlise da precisdo sobre a inferéncia textual de reconhecimento de

entidades nomeadas do BERTimbau no cendrio politico X X X X X

Figura 1 — Tabela de correlagao com os trabalhos relacionados



18

4 BERT PolREN

Neste capitulo é proposto o modelo BERT PolREN (BERT para Politica com
Reconhecimento de Entidade Nomeada) que tem como base o BERTimbau' (produzido
pelo Féabio Souza, Rodrigo Nogueira e Roberto Lotufo) e faz uso dos seus fontes para
implementacao. Inicialmente ¢ descrita uma visao geral do trabalho e depois os conceitos
e os scripts utilizados no mesmo. Por fim efetuamos as andlises e criamos gréficos para

demonstrar de maneira visual os resultados encontrados.

4.1 Visao Geral

De forma geral, o processamento realizado passa pelas seguintes etapas, conforme
mostra a Figura 1: (i) implementacdo e configuragao dos Scrapers; (ii) Normalizacao
e extracao dos dados; (iii) Treinamento do modelo e aplicacao do conlleval script; (iv)
Aplicagao das amostras do Wikipedia e dados do Twitter no algoritmo BERTimbau; (v)
Valida¢ao manual e automatizada dos arquivos de retorno; (vi) Andlise dos dados de

precisao; (vii) Criagao de graficos e tabelas com os resultados.

Thttps://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert /blob/master/README.md
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Figura 2 — Visao geral do BERT PolREN

Inicialmente é implementado e configurado dois web scrapings, um utilizando a
WikipediaAPI? para extracao dos dados da Wikipedia e outro utilizando o Tweepy® para
extracao de dados do Twitter, que mais tarde foi atualizado para o Snscrape! devido
as mudancas de politica do Twitter. Foram configurados os dois scrapings para que
armazenassem os arquivos extraidos, entao foi feito a normalizacao desses dados para que

fiquem limpos e possam ser estruturados em um arquivo JSON.

Finalizada a primeira etapa, é feita a configuracdo do BERTimbau e treinado o
modelo BERT-CRF com cendrio seletivo de cinco classes: PESSOA/CARGO, ABSTRAC-
CAO/IDEIA, ACONTECIMENTO, LOCAL/HUMANO e FISICO/REGIAO, utilizando
o First HAREM dataset para treinamento. Com base no retorno desse treinamento é

aplicado o Conlleval® Script para verificar a acurécia e precisao geral do modelo treinado.

Na sequéncia é executado o script para realizar a inferéncia textual NER do

Zhttps://pypi.org/project/Wikipedia-API/
3https://docs.tweepy.org/en/stable/

4https://github.com/Just Another Archivist /snscrape
Shttps://www.clips.uantwerpen.be/conl12000/chunking/conlleval.txt
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BERTimbau, sobre os arquivos de retorno dos Scrapings, e os resultados dessas inferéncias

sao armazenados em JSONs de retorno para Wikipedia e Twitter.

Por fim, na abordagem automatizada, é executada uma sequéncia de scripts de
validagao, e com base no retorno desses scripts ¢ possivel verificar a precisao e acuracia
sobre a fonte de dado do Wikipedia. Na abordagem manual, essa validagao foi feita por
uma pessoa analisando cada caso, sobre as fontes de dados do Twitter. Lembrando que
foi assumido para este trabalho a definicao de precisao e acuracia conforme descrito por
Baeza-Yates, Ribeiro-Neto et al. (1999).

4.2 Scrapings

4.2.1 Scraping para Wikipédia

Nessa etapa foi utilizada uma API da Wikipédia para fazer o mapeamento dos
dados que nos interessa, a api utilizada foi wikipediaAPI, ela permite passar um contexto
e retorna tudo que a Wikipédia tem nesse contexto, utilizando uma func¢ao para buscar
links relacionados, é feita uma busca em forma de arvore para trazer todo dado possivel

nesse contexto.
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now( )
now. strftime(

page = wiki wiki.page('Politicos Brasileiros')

all data = T

page. text

1
all data = all_data + data
get_referen

new_data
count 3

Sl

count = 1 + count

w', encoding="u

+ new_data

as output_file:

json.dump{new_data, output_file,ensure_ascii= )

Figura 3 — Cédigo para extracao de dados da Wikipédia

E possivel ver o cédigo utilizado para efetuar a extracio dos dados na Figura 3,

¢é criado um algoritmo em python que utiliza a data atual para fazer uma busca na api,

o titulo utilizado para a busca foi “Politicos Brasileiros”, com o retorno desses dados da

API, é feito um loop para buscar toda informacao relacionada a esse contexto. Por fim é

criado um padrao de documento e salvo em formato JSON.

4.2.2 Scraping para Twitter

Para a extracao dos dados do Twitter é necessario ter acesso a API do Twitter,

para conseguir esse acesso basta seguir as intrugoes que se encontram no about-twitter-api

Link®. Depois de criar uma conta de desenvolvedor e gerar a Consumer Key, Consumer

Shttps://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/getting-started /about-twitter-api
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Secret, Access Token e Access Token Secret sera necessario instalar a biblioteca Tweepy e

executar o cédigo em Python da Figura 4.

access_token
access_token _secret

auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)

api = tweepy.API(auth)

tweets = api.search(g= iCi 1", lang="pt", count=16@)

tweets_json
17 for twe 1

t._json)

'w") as outfile:
json, outfile)

Figura 4 — Cédigo para extracao de dados do Twitter com Tweepy

Segue abaixo os passos explicando o funcionamento do codigo:
Linhas 1 e 2 - As bibliotecas Tweepy e JSON sao importadas;

Linhas 4 a 7 - As credenciais de acesso a API do Twitter sio definidas como

varidveis (necessario inserir as credenciais geradas na conta de desenvolvedor do Twitter);

Linhas 9 e 10 - A autenticacdo com a API do Twitter é realizada usando as

credenciais;
Linha 12 - Um objeto API é criado para interagir com a API do Twitter;

Linha 14 - Uma busca por cem tweets sobre politica Brasil na linguagem portugeés,

¢é realizada usando a funcao search da biblioteca Tweepy;

Linhas 16 a 18 - Os tweets sao armazenados em uma lista chamada tweets json,

um loop ¢é usado para converter cada tweet em um formato JSON;
Linhas 20 e 21 - O JSON ¢ escrito em um arquivo chamado "tweets.json’.

Infelizmente a biblioteca Tweepy parou de funcionar em janeiro devido a uma
alteragao nas politicas do twitter, a base de dados de cem tweets gerados antes dessa
alteracao continuou sendo utilizado, porém para quinhentos e mil tweets foi gerado a partir
de outra biblioteca, pois ao tentar executar o codigo da Figura 4 retornou o seguinte
erro: "You currently have access to a subset of Twitter API v2 endpoints and limited vl1.1
endpoints (e.g. media post, oauth) only. If you need access to this endpoint, you may need a

different access level." O que significa que a empresa alterou o nivel de acesso para utilizar
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o Tweepy.

Foi verificado a possibilidade de adiquirir o nivel de acesso necessario para rodar o
endpoint, porém o valor que o Twitter pedia pelo acesso era inviavel, foi decidido entao,
utilizar a biblioteca Snscrape, que lancou uma atualizagdo na versao de desenvolvimento
em janeiro, com ela foi possivel fazer a extragao de dados sem nem precisar da API do
Twitter.

A biblioteca precisa da versao do Python 3.8 ou maior, e a versdao normal instalada
através do pip3 install snscrape também nao funciona devido a alteracdo do Twitter,
é necessario instalar a versao de desenvolvimento pip3 install git+https://github.com/
JustAnotherArchivist/snscrape. git, instalamos também a biblioteca pandas para criar o
dataFrame e a biblioteca unidecode para limpar os tweets removendo os acentos dos dados

extraidos.

O Snscrape possui dois métodos para obter tweets do Twitter: a interface de linha
de comando (CLI) e um Python Wrapper, foi optado pelo segundo método, pois foi
compreendido que é mais intuitivo, o cédigo da Figura 5 foi utilizado para fazer a extracao

dos tweets.

attributes_container = []

for i,tweet in enumerate(sntwitter.TwitterSearchScraper('politica Brasil lang:pt').get items(
if i»1eee:
b

clean_content = unidecode(tweet.rawContent)
attributes_container.append([clean_content])

tweets df = pd.pataFrame(attributes container, columns=[
tweets json = tweets df.to json(orient="re )

with open(’ ] ', 'w') as file:
file.write(tweets_json)

Figura 5 — Cédigo para extracao de dados do Twitter com Snscrape

Segue abaixo os passos explicando o funcionamento do codigo.

Linha 1 - O snscrape.modules.twitter é importado como sntwitter e é usado para

acessar e coletar tweets do Twitter.

Linha 2 - O pandas é importado como pd e é usado para criar e manipular

DataFrames.
Linha 3 - O unidecode é importado para remover os acentos dos textos dos tweets.

Linha 5 - Uma lista vazia chamada attributes container ¢é criada. Ela serd usada

para armazenar os atributos dos tweets coletados.
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Linhas 7 a 11 - E feito um loop para coletar tweets relacionados & politica no Brasil
e no idioma portugués. A funcao sntwitter. TwitterSearchScraper é usada para realizar a
busca no Twitter. O loop é executado até que mil tweets sejam coletados ou até que nao
haja mais tweets disponiveis. Para cada tweet coletado, o conteido é limpo (removendo os
acentos) usando a funcdo unidecode e, em seguida, adicionado a lista attributes container

como uma lista aninhada.

Linha 13 - Apds a coleta dos tweets, um DataFrame chamado tweets df é criado a
partir dos dados armazenados em attributes container. O DataFrame possui apenas uma

coluna chamada "Tweets" e contém os tweets limpos.

Linha 15 - O DataFrame tweets df é convertido em formato JSON usando o

método to_json().

Linhas 17 e 18 - O contetido JSON (tweets_json) é escrito no arquivo. Isso resulta
na criagdo de um arquivo JSON de nome tweets1000.json contendo os tweets coletados no

formato desejado.

4.3 Classes para aplicacao NER

Para efetuar a inferéncia textual NER do BERTimbau, foi necessario definir classes
que funcionam como rétulos, ou entidades nomeadas, como o préprio nome sugere, reconhe-
cimento de entidades nomeadas. Foram definidas cinco classes com base no Exemplério”
do Segundo HAREM:

i PESSOA/CARGO: Identifica todo nome de pessoa e todo cargo.

ii ABSTRACCAO/IDEIA: Identifica algumas ideias, sistemas politicos, direitos, en-
tre outros. Como por exemplo "Liberdade", Direito de Expressao", "Republica’,

"Democracia’.

iii ACONTECIMENTO: Identifica acontecimentos tanto historico, quanto eventos.
Como por exemplo "11 de setembro’, "Proclamacao da Republica", "Evento de posse

do presidente da republica'

iv. LOCAL/HUMANO: Identifica um pais, local, cidade, entre outros. Como por exemplo

"Brasil", "Lisboa', "Uniao Europeia", "Rocinha".
v FISICO/REGIAQ: Identifica uma regiao fisica. Como por exemplo "Floresta Amazo-

nica", "Deserto do Sahara", "Peninsula Ibérica".

Essas classes foram definidas pensando em criar relagoes entre elas e analisar

contextos, porém essa ideia é para um trabalho futuro. Para o BERT PolREN o foco é

Thttps://www.linguateca.pt/aval__conjunta/HAREM /ExemplarioSegundoHAREM.pdf
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na classe PESSOA/CARGO, e analisar o resultado da inferéncia NER para um cenério
Politico, verificando dentro de PESSOA os politicos, e dentro de CARGOS os cargos

politicos.

4.4 Implementacdo e configuracao do BERTimbau

A implementacao e configuragdo do BERTimbau foi criada com a linguagem Python,
na versao 3.6, em um ambiente Conda. Para a criagao da inferéncia textual com NER,
utilizacao do modelo pré-treinado e importacao do JSON, precisamos utilizar as bibliotecas
PyTorch 1.1.0, seqeval 0.0.12, scikit-learn 0.21.2 e jsonlines 1.2.0.

A seguir é listado e explicado cada moddulo e script que foi utilizado para o

funcionamento do BERTimbau, modelo do BERT adapatado para portugués.

i _init_.py
E utilizado apenas para pegar o caminho de referéncia do Python.

ii dataset.py

E responsdvel por receber os dados do dataset, para isso utiliza principalmente
métodos da propria biblioteca do BERT e além disso utiliza a biblioteca torch, muito

conhecida para se trabalhar com dados em Python.

iii eval__tools.py

Temos aqui a maioria das ferramentas para geragdo de métricas e a leitura/escrita
de arquivos em json. Temos a camada CRF que gera uma lista de listas de IDs de
rotulos de tamanho varidvel. Cada sequéncia tem um comprimento variavel, definido
pela méascara de saida do recurso, além da mascara de previsao. Aqui temos uma

outra ocorréncia de uma biblioteca muito utilizada em Python, o numpy.

iv. model.py
Algumas classes do BERTimbau sao instanciadas aqui, como o NER e CRF, todas
elas sao responsaveis pelos modelos que podemos aplicar caso necessario.

vV postprocessing.py

Sao feitas algumas abstracoes para serem utilizadas no model.py, algumas mascaras
para o BERTimbau, podendo cada uma delas ser utilizada para qualquer modelo

escolhido.

Vi preprocessing.py

Utilizando as classes citadas acima, faz o processamento dos dados, cria alguns
padroes de objetos para serem lidos pelos métodos de leitura de json, tendo até

alguns exemplos de objetos que podemos utilizar.
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vii results_ Writer.py

Apés ser feito todo o processamento dos dados, o treinamento em cima das métricas

que utilizamos, o results Write é responsavel por escrever a saida do algoritmo.

viii run_ Bert_ Harem.py

Pré-processa um arquivo JSON de entrada com treinamento/avalia¢ao bruto usando
os exemplos do preprocessing.py e formatando para o BERTimbau de acordo com os

argumentos fornecidos e com base no First HAREM Dataset.

ix run__ Inference.py

Converte um arquivo txt com contetido de inferéncia textual/pardmetros em um
arquivo JSON com padrao que sera utilizado pelo readExamples. Tem o retorno de

um arquivo JSON temporario.

x tag _FEncoder.py

Manipula a criagao de tags, método do BERTimbau(NER), basicamente faz um
“ENUM?” para alguns padroes que serao utilizados dentro do projeto, além disso tem

algumas ferramenta de mapeamento de tags.

xi tokenization.py

Responsavel pela criacao de token, que é utilizado para dar unicidade a um determi-

nado conjunto de dados que pode ser inserido no projeto.

xii trainer.py

Faz o treinamento do conjunto de dados, ou seja, dado um conjunto complexo, ele
abstrai uma parte para ser utilizada no treinamento, assim o algoritmo de machine
learning consegue saber a precisao das respostas que serao mostradas para o usuario,

desta forma temos as métricas do resultado.
xiii utils.py
Por 1ltimo mas nao menos importante, os utilitarios, tendo alguns métodos como

saveModel e loadModel, responsaveis por salvar e carregar os dados que foram

utilizados no documento trainer.py

O script de entrada para treinamento e avaliagdo é o run_ Bert_ Harem.py. O
run__Inference.py pode ser usado para executar inferéncia textual em novos dados. Todos
os outros explicados sao modulos. Percebemos que com esses médulos era possivel treinar e
avaliar modelos BERTimbau com base no conjunto de dados HAREM de quatro maneiras
distintas: Cenarios totais e seletivos, abordagens baseadas em recursos e de ajuste fino,

com e sem CRF.
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No final optamos por treinar o modelo com CRF e cenério seletivo de cinco classes.
Cada classe ¢ uma entidade nomeada que através de similaridade textual a ferramenta

identifica as strings que fazem parte dela.

4.5 Treinamento do modelo

O modelo utilizado foi treinado no cenério seletivo com cinco classes, utilizando o
dataset first HAREM para treinamento e o mini HAREM para teste. Como o treinamento
foi feito local em um notebook com duas GPUs, foi necessario limitar com o comando
CUDAVISIBLEDEVICES=1 antes do run_ Bert Harem.py para utilizar apenas a GPU

com identificador 1, senao acabava dando erro.

Efetuamos o treinamento rodando o comando CUDA__VISIBLE DEVICES=1
python run__bert_harem.py - -bert_model bertimbau__base__bert-crf _selective - -labels_file
data/classes.txt - -do__train - -train__file data/FirstHA REM-selective-train.json - -valid__file
data/FirstHA REM-selective-dev.json - -num,__train__epochs 2 - -per__gpu__train__ batch_size
1 - -gradient__accumulation__steps 16 - -do__eval - -eval_file data/MiniHAREM-selective.json

—output__dir output_bert-crf _selective2. A seguir explicamos cada parte desse comando:

- -bert_model bertimbau-base_bert-crf _selective: Especifica o0 modelo do BERTim-

bau a ser usado durante a execucgao, que € o modelo seletivo com crf.

- -labels_file data/classes.tzt: Especifica o caminho do arquivo de texto que contém

as classe a serem usadas durante o treinamento e avaliagao.

- -do__train: Indica que o treinamento deve ser realizado. Isso instrui o script a

realizar o treinamento do modelo.

- ~train__file data/FirstHA REM-selective-train.json: Especifica o caminho do arquivo

de treinamento a ser usado.

- ~valid__file data/FirstHAREM-selective-dev.json: Especifica o caminho do arquivo

de validagao a ser usado durante o treinamento.

- -num__train__epochs 2: Especifica o nimero de épocas de treinamento, ou seja, o
numero de vezes que o conjunto de treinamento completo serd percorrido. Neste caso, o

treinamento sera realizado por 2 épocas.

- -per__gpu__train__batch__size 1: Especifica o tamanho do lote de treinamento por
GPU. Isso indica quantos exemplos de treinamento serdo processados cada vez durante o
treinamento em uma tinica GPU. Neste caso, apenas um exemplo de treinamento sera

processado cada vez por GPU.

- -gradient__accumulation__steps 16: Especifica o nimero de etapas de acumulacao de

gradiente. Durante o treinamento, os gradientes calculados em cada etapa sao acumulados
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e atualizados somente apés um determinado ntimero de etapas. Neste caso, os gradientes

serao acumulados em grupos de 16 etapas antes de serem atualizados.

- -do__eval: Indica que a avaliacao deve ser realizada. Isso instrui o script a avaliar

o desempenho do modelo em um conjunto de dados separado.

- -eval_file data/MiniHAREM-selective.json: Especifica o caminho do arquivo de

avaliacao a ser usado durante a avaliacao.

- -output__dir output_bert-crf selective?2: Especifica o diretério de saida onde os

resultados e checkpoints do modelo serdao armazenados.

Em resumo, o comando executa um script Python que treina um modelo BERTim-
bau cenario seletivo com CRF, com base em um conjunto de dados especifico chamado
FirstHAREM-selective-train.json, e em seguida avalia o modelo em outro conjunto de
dados chamado MiniHAREM-selective.json e os resultados e checkpoints sdo salvos no

diretério de saida output bert-crf _selective2.

11/68/2022 18:40:14 - INFO - trainer FHEEE RUNning training *FFEEE
11/68/2022 18:40:14 - INFO - trainer Num examples = 614
INFO - trainer Num valid examples = 15
INFO - trainer Num Epochs = 2
INFO - trainer Instantaneous batch size per GPU = 1
INFO - trainer Total train batch (w. parallel, distributed & accumulation) = 16
INFO - trainer Gradient Accumulat steps = 16
INFO - trainer Total optimization steps = 76
614/614 [50:16<00:00, 4.91s/it, loss=0.008185]
614/614 [11:56<00:00, 1.17s/it]
validation | 15/15 [0@:16<00:00, 1.13s/it]
Best epoch
Tter: 100%| 614/614 [52:18<00:00, 5.11s/it, loss=0.00021]
Train metr: 2 614/614 [11:47<00:00, 1.15s/it]
Validation | 15/15 [00:17<00:08, 1.14s/it]
Best epoch. Saving model.
Epoch: 106%| | 2/2 [2:07:13<@0:00, 3816.98s5/it, loss=2.102e-84 (1.856e-84*), trn_f1=09.62%*, val_f1=85.14%*, best_epoch=2]
11/08/20822 20:47:28 - INFO - trainer - validation F1 scores: [@.8322981366459626, ©.8514285714285714]
11/68/2022 20:47:28 - INFO - trainer - validation confusion matrix:
11/68/2022 20:47:28 - INFO - trainer - Epoch 2
11/08/2022 20:47:28 - INFO - trainer -
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Figura 6 — Treinamento do modelo

Inicialmente houve uma tentativa de treinamento do modelo com trinta e duas
épocas e mais de um treinamento por GPU em busca de uma melhor eficiéncia, mas
depois de dois dias rodando com o notebook no limite, a tentativa foi abortada e efetuada
novamente com apenas duas épocas e menos iteracoes, o que levou apenas algumas horas
para treinar o modelo, tornando os testes mais viaveis e ainda assim mantendo uma boa
acuracia e precisao.

Como ¢ possivel ver na Figura 6, apds escolher a melhor época o script faz a
validagao através de uma matriz de confusao que é uma tabela que permite visualizar o

desempenho de um algoritmo de classificacao, ela é usada para avaliar a precisao de um

modelo, onde o objetivo € prever a classe correta para cada exemplo.
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A matriz de confusdo organiza as previsoes feitas pelo modelo em relagao as classes

reais dos exemplos. Ela é construida com base em quatro cenarios:

i Verdadeiro Positivo: representa os exemplos classificados corretamente como positivos.

Ou seja, sao os casos em que o modelo previu corretamente uma classe positiva.

ii Verdadeiro Negativo: representa os exemplos classificados corretamente como negati-

vos. Sao os casos em que o modelo previu corretamente uma classe negativa.

iii Falso Positivo: representa os exemplos classificados erroneamente como positivos.

Nesses casos, o0 modelo previu uma classe positiva quando, na verdade, era negativa.

iv Falso Negativo: representa os exemplos classificados erroneamente como negativos.

Ocorre quando o modelo previu uma classe negativa quando, na verdade, era positiva.

Na matriz de confusao montada no retorno do script, é compreendido que ela
montou o cendrio para as classes seletivas que se encontram no data/classes.txt, e fez a

matriz colocando as classes reais como linha e as preditas como coluna.

Ao finalizar a validacao e avaliacdo o script gera um arquivo chamado predicti-
ons__conll dentro do diretorio criado output bert-crf _selective2 e a partir desse arquivo

conseguimos aplicar o conlleval script.

4.6 Meétricas de avaliacao

Com base no retorno do treinamento predictions conll.txt, foi possivel aplicar
o conlleval® script para computar as métricas de avaliacdo. O script usa a biblioteca
segeval® e conlleval para calcular métricas de avaliacdo para recuperacao de informacoes,
equivalentes as métricas escolhidas na CoNLL(Conference on Natural Language Learning),

que sao impressas no console. As métricas principais que o script calcula e imprime sdo:

i Precisao: A proporcao de predigbes corretas (verdadeiros positivos) em relagao ao
total de predigoes positivas (verdadeiros positivos + falsos positivos). Essa métrica
mede a precisao das predigoes feitas. Utilizaremos a porcentagem dela na classe

PESSOA/CARGO para comparagdo com a andlise manual.

ii Cobertura: A proporgao de predigbes corretas (verdadeiros positivos) em relagao ao
total de exemplos reais positivos (verdadeiros positivos + falsos negativos). Essa

métrica mede a capacidade de identificar corretamente os exemplos positivos.

8https://www.clips.uantwerpen.be/conl12000/chunking/conlleval.txt
9https://github.com/chakki-works/seqeval
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iii Valor F: A média harmonica da precisao e da cobertura. E uma métrica que combina

os dois em uma unica medida, fornecendo uma visao geral do desempenho geral.

iv Acuracia: A proporc¢ao total dos exemplos corretamente classificados em relacao ao

total de exemplos. Essa métrica mede a taxa geral de acertos.

Abaixo na Figura 7 temos o retorno da aplicagao do conlleval script no modelo

treinado que utilizamos para as inferéncias textuais.

(bert_crf) root@Allison-Note:/home/allison/ner evaluation# ./conlleval.txt < output bert-crf selective2/predictions conll.txt
processed 64853 tokens with 3018 phrases; found: 3022 phrases; correct: 2441.
accuracy: 97.89%; precision: 80.7 80.88%; FB1: 80.83

PESSOA/CARGO: precision: s ; call: .98%; FB1: 83.22

ABSTRACCAO/IDEIA: precision: 61 call: .9 FB1: .61

ACONTECIMENTO: precision: ; recall: .05 FB1: .28

LOCAL/HUMANO: precision: 3 recall: .28% 3 .68
FISICO/REGIAO: precision: : .04%; FB1: o

Figura 7 — Resultado da aplicagao do Conlleval Script

A acurdcia geral segundo o script é de 97,89%. Outra informacao importante,
inclusive para comparagdo com as andlises manuais e automatizada que sao feitas nas
inferéncias textuais, é a precisao da classe PESSOA/CARGO que é de 84,50%.

4.7 Inferéencia textual NER do BERTimbau

Apos extrair os dados do Twitter e do Wikipedia com os scrapings, é efetuado trés in-
feréncias textuais do BERTimbau sobre os dados extraidos de cem tweets, quinhentos tweets
e mil tweets, e também uma inferéncia sobre um arquivo maior do Wikipedia que possui 4,4
megabytes. Para isso foi necessario rodar quatro vezes o seguinte comando, alterando apenas
o input_file e o output_file: python run__inference.py - -bert_model bertimbau-base__bert-
crf _selective/ - -labels_file bertimbau-base bert-crf selective/classes.txt - -input_file twe-
ets1000.txt - -output_format json - -output_ file 1000tweets - -max__seq length 512 onde

cada parte desse comando ¢ explicado a seguir:

- -bert_model bertimbau-base bert-crf selective/: Especifica o caminho para o
modelo pré-treinado do BERTimbau que serd usado para realizar as inferéncias textuais.

Nesse caso, o modelo esta localizado no diretério bertimbau-base_bert-crf _selective/.

- -labels__file bertimbau-base__bert-crf selective/classes.tzt: Indica o caminho para
o arquivo que contém a lista de classes usados pelo modelo. Essas classes sao usadas
para classificar e rotular os textos de entrada durante as inferéncias textuais. O arquivo

classes.txt contém essas classes.

- —input__file tweets1000.tzt: Especifica o caminho para o arquivo de entrada que
contém os textos nos quais vocé deseja realizar as inferéncias textuais. Nesse caso, o arquivo

de entrada é chamado tweets1000.tzt.
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- -output__format json: Define o formato de saida das inferéncias textuais como

JSON. Isso significa que os resultados serdo salvos em um arquivo JSON.

- -output_file 1000tweets: Especifica o nome do arquivo de saida onde os resultados
das inferéncias textuais serao armazenados. Nesse caso, o arquivo de saida serda chamado
1000tweets.

- -maz_seq length 512: Define o comprimento maximo da sequéncia de tokens de
entrada. O BERTimbau possui um limite para o tamanho maximo de sequéncia que pode

ser processado. Nesse caso, o limite é definido como 512 tokens.

O comando executa o script run__inference.py usando um modelo pré-treinado
do BERTimbau, um arquivo de entrada contendo os textos a serem classificados, e gera
um arquivo de saida no formato JSON com os resultados das inferéncias textuais e o

parametro max_seq_ length define o limite maximo de tokens para os textos de entrada.

Foram necessarios cerca de trinta minutos para executar a inferéncia textual do
BERTimbau sobre o arquivo com mil tweets e algumas horas pro arquivo do Wikipedia
no ambiente computacional disposto, e obtivemos como retorno um JSON com o texto

analisado e os resultados divididos em classes como na Figura 8.

TentitiesT: [{Fclass®: TPESS5GA/CARGO", "start:char®: 101,

"end char": 106, "text": "Lula "}, {"class": "PESSOA/CARGO",
"start: chaz™: 257, "end ichar™: 264, “text™: "Hitler ™},
{"class™: TPESSOA/CARGE™, - “start. char®: 328, “end.char®: 333,
wtexths TLira Mg {Mclass™: TPESSGA/CARGOY, "start char®: 342,
"end char": 347, "text": "Lula "}, {"class": "ACONTECIMENTO",
"start char": 370, "end char": 384, "text": "BAmerica Latina"},
{"eclass™s "PESSOA/CARGO™, Tstart char™: 561, "end.char®™: 566,
"text": "Zanin"}, {"class™: "ABSTRACCAQ/IDEIA", "start char”:

701, "end char": 703, "text": "CF"}, {"class":
"ABSTRACCAO/IDEIA", "start char": 802, "end char™: 808,
“Lext™: TBrasiln}, fSclass® TPESSGASCARGEY,. Tstariichar™:
1039, “end . char®: 1045 S textls TZanin S el ass s
"PESSOA/CARGO", "start char": 1209, "end char": 1222, "text":
"@LulaOficial "}, {"class": "FISICO/REGIAO", "start char":
1252, “Fend.char™: 1259, “text™s 05 meses™ |, [Tclass®:
"ABSTRACCAO/IDEIA", "start char": 1486, "end char": 1496,
"text": "GloboNews "}, {"class": "ACONTECIMENTO",

"start char": 1512, "end char": 1518, "text": "BRASIL"},
{"class™: "PESSOA/CARGO™, Tstart char™: 1615, %end ichar™:

1685, "text": "Jefferson "}, {Tclasa™: "PESSCA/CARGO"™,

"start chazr": 18333 Tend char™t (1839, "kext™: "Zanin "};
{"class": "PESSOA/CARGO", "start char": 1866, "end char":
1876, "text": "Presidente™}, {"class™: "ACONTECIMENTQO",
"start char™: 20403 Pend char®: 2046, "text®™: "Brasil®},
{"class": "ACONTECIMENTO", "start char": 2168, "end char™:
2174, "text": "BRASIL"}, {"class": "ABSTRACCAO/IDEIA",
“startichar®: 2393, Nend char™: 2401, Ttext®: “Brasil. 5],
{"class": "ABSTRACCAQ/IDEIA", "start char": 2440, "end char":
2447, "Eext": TBrasil "}; {"class™: "ACONTECTMENTO",

"start: char™: 2506, ‘"end char™: 2521, Tkext™: "Brasil. Colionia
"}, {"class": "ABSTRACCAO/IDEIA", "start char": 2541,

"end char®: 2565, Ttext™: "Poder Central "}, «{"class™:

Figura 8 — Parte do resultado da inferéncia textual do BERTimbau sobre 1000 tweets
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A inferéncia textual retorna uma das cinco classes definidas (class), o nimero da
posicao no texto do caracter inicial da palavra que encontrou e rotulou pertencente a
classe (start_ char), o nimero da posi¢do do caracter final dessa mesma palavra(end char)

e a propria palavra (text).

Foram feitas trés andlises manuais nos resultados, para obter a precisao do BER-
Timbau aplicado sobre trés tamanhos de dados do Twitter, resultantes do scraping de cem
tweets, quinhentos tweets e mil tweets. Foi feita também uma andlise automatizada sobre

uma fonte de dado maior ainda resultante do scraping do Wikipedia.

4.8 Metodologia

4.8.1 Avaliacao Automatizada

Nesta abordagem, foi buscando um método mais eficiente para lidar com grandes
volumes de dados. Para esse fim, foi desenvolvida uma série de scripts que abordam
casos especificos que possam surgir. Essa abordagem é necessaria devido a inviabilidade
de processar manualmente uma grande quantidade de dados. Além disso, se houver a

necessidade de aplicar esse trabalho de forma regular, a execucao manual seria impraticavel.

Vale ressaltar que, para calcular as porcentagens de precisao, é assumido apenas
erros de falso positivo ao inferir palavras para a classe PESSOA/CARGO que nao corres-
pondem a pessoas ou cargos. Erros em que a inferéncia textual nao identifica uma pessoa
ou cargo essenciais para o calculo da acuracia geral ndo sao contabilizados, devido a invia-
bilidade de realizar anédlises manuais em arquivos extensos. No entanto, ao aplicar o script
conlleval no treinamento dos modelos, obtém-se a acuracia geral de PESSOA/CARGO

considerando todos os erros, exceto nos cendrios politicos.

No contexto desta metodologia de validagao automatizada, a validacao de politicos
americanos ou de qualquer outra parte do mundo nédo é realizada devido a dificuldade em
encontrar um conjunto de dados confiavel que contenha todas as informacoes necessarias

para obter uma prova concreta.

Essa abordagem automatizada nao apresenta uma precisao de validagao tao alta
quanto aquela realizada manualmente. Isso ocorre devido a inviabilidade de abranger todos

0s possiveis cendarios que podem ocorrer, tornando essa abordagem essencialmente manual.

Inicialmente nessa avaliagao automatizada, para uma melhor compreensao dos
dados, foi desenvolvido um script para filtrar os dados de retorno da inferénca com todas
as classes, que encontrou 38.749 referéncias e reter apenas aquelas relacionadas a classe
PESSOA /CARGO, conforme exemplificado na Figura 9.
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arquivo_resultado_bert = "

resultado_bert
todos_politicos

with open(” esulta c "; 'w', encoding="utf-8") as output file:
output_file.write(

json.dump(resultado bert, output file,ensure_ascii= )

Figura 9 — Script para filtrar apenas PESSOA /CARGO

Linhas 1 e 2 - Importacao das bibliotecas csv e json;

Linhas 4 e 5 - Definigao dos caminhos dos arquivos de entrada (arquivo de resultado
do BERTimbau e arquivo CSV de candidatos de 2022);

Linhas 6 e 7 - Abertura do arquivo de resultado do BERTimbau e leitura dos dados;

Linhas 9 e 10 - Criacao de listas vazias para armazenar os resultados do BERTimbau

e todos os politicos encontrados;

Linhas 14 a 19 - Iteragdo pelos itens na lista de entidades no arquivo de resultado

do BERTimbau e extracao das informagoes relevantes (nome e cargo) apenas para as
entidades da classe "PESSOA/CARGO";

Linhas 22 a 24 - Abertura de um novo arquivo JSON de saida para armazenar os
resultados extraidos do BERTimbau;

Esse script da Figura 9, diminuiu de 38.749 referéncias para 5.506 que sao apenas
da classe PESSOA /CARGO. Posteriormente, foi desenvolvido outro script para extrair
desses 5.506 casos retornados, apenas as pessoas que acertou e foram identificados 4.037
nomes de pessoas com base na utilizacao da biblioteca Spacy e do modelo pré-treinado

"pt-core-news-sm', conforme demonstrado pela Figura 10.
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item[ ‘nome*] + ","

= nlp{pessoa_cargo)

nomes = []
for entidade in doc.er

if entidade.label
nomes . append(entid

with open("/ vin , 'w', encoding="utf- s output_file:
output_file.write
ump(nomes, output_file, ensure_ascii=

Figura 10 — Script para validar nome de pessoas

Linha 1 - Importa a biblioteca Spacy para realizar o processamento de linguagem

natural;
Linha 2 - Importa a biblioteca JSON para trabalhar com dados JSON;
Linha 5 - Carrega o modelo da biblioteca Spacy para processar texto em portugués;

Linha 7 - Define o caminho do arquivo JSON contendo os dados de pessoas e

cargos;
Linha 8 - Abre o arquivo JSON;
Linha 9 - Carrega os dados do arquivo JSON em uma estrutura de dados Python;

Linha 10 - Inicializa uma variavel de string vazia para armazenar os nomes de

pessoas encontrados;
Linha 11 - Inicializa uma lista vazia para armazenar o resultado processado;

Linhas 13 e 14 - Percorre cada item nos dados do arquivo JSON e concatena os

nomes de pessoas encontrados na variavel pessoa-cargo;

Linha 16 - Processa o texto contido na variavel pessoa-cargo utilizando o modelo
do Spacy;
Linha 18 - Inicializa uma lista vazia para armazenar os nomes de pessoas extraidos;

Linhas 19 a 21 - Percorre todas as entidades (como nomes de pessoas) extraidas do

documento processado e adiciona os nomes de pessoas na lista nomes;

Linhas 24 a 26 - Abre um novo arquivo JSON para escrever os nomes de pessoas

encontrados. Limpa o contetido do arquivo e escreve os nomes de pessoas extraidos no
arquivo JSON;
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Para realizar a validacdo no contexto politico brasileiro, dados provenientes do
governo brasileiro foram utilizados, sendo obtidos por meio do website Dados Gov '°. Esses
dados possuem um tamanho de 21,33 MB e contém informacoes como "DT-GERACAOQO",
"HH-GERACAOQO", "ANO-ELEICAQ", "CD-TIPO-ELEICAQO", "NM-TIPO-ELEICAQ",
entre outros. Para essa validacao, apenas os seguintes campos foram considerados: "DS-
CARGO", "NM-CANDIDATO", "NM-URNA-CANDIDATOQO'"e "SG-UF". Com base nessas
informacoes de todos os candidatos, uma comparacao foi feita com os resultados do modelo

BERTimbau, como ilustrado na Figura 11.

Ohttps://dados.gov.br


https://dados.gov.br/
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import cswv
import json

arquivo_resultado_bert = "/home/vinifufsc/resultado.
arquivo_candidatos 2022 = "/home/vini/fufsc/consulta_
arguivo = open({arquivo_resultado_bert)

dados = json.load(arquivo)

resultado _bert = {}
todos_candidatos = []

for item in dados[@]['entities"]:
resultado_bert.update(f]
item[ "text']: item['class"

with open{arquivo_candidatos 2822, 'r', encoding="utf-8'} as csvfile:
columns = csv.DictReader({csvfile)
for item in columns:
todos_candidatos .append (|
"cargo": item['DS_CARGO'],
me": item[ 'NM_CANDIDATO®],
me_na_urna": item[ "NM_URNA_CANDIDATO'],

.tado™: item['5G_UF

acerto_bert = {}
erro_bert = []
for item in todos_candidatos:
nome = item['nome’].title()
nome_na_urna = item[ 'nome_na_urna'].title()
if mome resultado bert:
acerto_bert.update({nome: resultado bert[nome]})
continue
if nome_na_urna resultado bert:
acerto_bert.update({nome: resultado bert[nome_na_urna]})

teste = set(resultado_bert) - set{acerto_bert)

with open{"acerto_bert_resultado.json™, 'w', encoding="utf-8") as output_file:
)

output_file.write(’
json.dump{acerto_bert, output file,ensure_ascii=

with open{"erro_bert_resultadol.json", 'w', encoding="utf-8") as output_file:
output_file.write('")
json.dump{erro_bert, output file,ensure_ascii=

Figura 11 — Script de validagao
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Linhas 1 e 2 - Importa as bibliotecas csv e json, que sao usadas para manipular
arquivos CSV e JSON, respectivamente. Além disso, definem os caminhos para os arquivos

de entrada e saida;

Linhas 4 a 7 - O arquivo arquivo-resultado-bert é aberto usando a func¢ao open() e,
em seguida, carregado como um objeto JSON usando a fungao json.load(). Os dados sdo

armazenados na variavel dados;

Linhas 9 e 10 - E criado um dicionario vazio chamado resultado-bert e uma lista

vazia chamada todos-candidatos;

Linhas 13 a 16 - O script itera sobre as entidades presentes em dados[0][’entities’].
Para cada entidade, o valor do campo ’text’ é usado como chave e o valor do campo ’class’

¢ usado como valor no dicionario resultado-bert;

Linhas 19 a 27 - Em seguida, o script abre o arquivo CSV arquivo-candidatos-
2022 usando csv. DictReader(). Isso permite ler o arquivo CSV e tratar as colunas como
dicionarios.O script itera sobre as linhas do arquivo CSV e para cada linha, extrai os
valores das colunas 'DS-CARGQO’, 'NM-CANDIDATQO’, 'NM-URNA-CANDIDATO’ e

'SG-UF" e os adiciona como um dicionario na lista todos-candidatos;

Linhas 29 e 30 - E criado um diciondrio vazio chamado acerto-bert e uma lista

vazia chamada erro-bert;

Linhas 31 a 38 - Itera sobre os itens da lista todos-candidatos. Para cada item, os
campos 'nome’ e 'nome-na-urna’ sao convertidos para titulo (iniciando cada palavra com
maitscula). Em seguida, é verificado se 0 nome ou o nome na urna estao presentes no
dicionario resultado-bert. Se estiverem, a chave e o valor correspondentes sao adicionados

ao dicionario acerto-bert. Caso contrario, o nome é adicionado a lista erro-bert;

Linha 40 - A variavel teste é criada como a diferenca entre o conjunto de chaves

em resultado-bert e o conjunto de chaves em acerto-bert;

Linhas 43 a 45 - Cria um arquivo de saida chamado "acerto-bert-resultado.json"e
escreve um objeto JSON vazio nele, usando json.dump(), seguido pelo dicionario acerto-
bert. O argumento ensure-ascii=False garante que caracteres nao-ASCII sejam salvos

corretamente no arquivo;

Linhas 48 a 50 - Cria um arquivo de saida chamado "erro-bert-resultadol.json"e
escreve um objeto JSON vazio nele, usando json.dump(), seguido pela lista erro-bert. O
argumento ensure-ascii=False garante que caracteres nao-ASCII sejam salvos corretamente

no arquivo;

Ao analisar os cargos identificados, verificou-se que o modelo conseguiu identificar
todos os niveis da politica brasileira, incluindo os cargos de "Presidente", "Deputado Esta-

dual", "Deputado Federal", "Governador", "Senador", "Vice-Governador'e "Vice-Presidente".
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Isso demonstra que o modelo possui uma boa compreensao da hierarquia politica brasileira.
E importante ressaltar que os cargos mencionados acima sao tnicos, porém, dentro desses

cargos, foi utilizado um script conforme ilustrado na Figura 12.

/ICE-PRESIDENTE", "WICEPRESIDENTE"]

Figura 12 — Script para validar cargos

Linhas 1 e 2 - Importa as bibliotecas csv e json, que sao usadas para manipular
arquivos CSV e JSON, respectivamente. Além disso, definem os caminhos para os arquivos

de entrada e saida;

Linhas 4 a 7 - O arquivo arquivo-resultado-bert é aberto usando a fungao open() e,
em seguida, carregado como um objeto JSON usando a fungao json.load(). Os dados sao

armazenados na variavel dados;

Linhas 9 e 10 - E criado um diciondrio vazio chamado resultado-bert e uma lista

vazia chamada todos-candidatos;
Linhas 12 e 13 - E criado um um dicionario com todos os cargos encontrados;

Linhas 15 a 21 - Itera sobre os itens da lista de entidades para ser encontrado

apenas os candidatos mencionados na variavel cargos;

Todas as validagdes mencionadas foram realizadas utilizando um conjunto de dados
fornecido pelo préprio governo, como mencionado anteriormente, contendo informagoes
sobre todos os candidatos a cargos politicos em 2022. O arquivo correspondente esta
disponivel nos anexos. E importante ressaltar que os dados obtidos do governo nao estao
normalizados, o que significa que pode haver uma margem de erro nos valores mencionados

anteriormente.

4.8.2 Avaliacao Manual
A anélise da classe PESSOA/CARGO foi feita considerando cinco cendrios: PES-
SOA, POLITICO BRASIL, POLITICO MUNDO, CARGO POLITICO e CARGO.

i Para PESSOA sao contabilizados todo nome de pessoa e nome de usuario do twitter
como acerto e somados aos acertos de POLITICO MUNDO e POLITICO BRASIL,



Capitulo 4. BERT PolREN 39

por também serem pessoas.

ii Para POLITICO BRASIL sdo contabilizados e considerados acertos politicos, ex-
politicos, ministros, ex-ministros, cientistas politicos, pessoas famosas de partidos e
movimentos politicos, nomes de usuérios do twitter como LulaOficial, jairbolsonaro,
Haddad_Fernando, e algumas tags com nomes de politicos, como excecao teve
quarenta e duas apari¢coes do nome Zanin em mil tweets e doze em quinhetos tweets
que também foram consideradas acertos em POLITICO BRASIL pelo cendrio de

possivel indicacao ao STF.

iii Para POLITICO MUNDO sio contabilizados todos os politicos de fora do Brasil
como acerto e somados aos acertos de POLITICO BRASIL.

iv Para CARGO POLITICO sio contabilizados todos os cargos politicos existentes no

Brasil como acerto.

v Para CARGO sao contabilizados todos os cargos como acerto e somados aos acertos
de CARGO POLITICO.

Sao utilizadas as seguintes férmulas para encontrar a precisao de cada um dos

cenarios:
PP = P/(P+EP)
PPB = PB/(P+EP)
PPM = PM/(P+EP)
PC = C/(C+EC)
PCP = CP/(C+EC)

Onde PP é a precisao de PESSOA, P é o nimero de acertos de PESSOA, EP é o
ntmero de erros de PESSOA, PPB ¢ a precisao de POLITICO BRASIL, PB é o nimero
de acertos de POLITICO BRASIL, PPM ¢ a precisio de POLITICO MUNDO, PM é o
nimero de acertos de POLITICO MUNDO, PC é a precisio de CARGO, C é o ntimero de
acertos de CARGO, EC é o nimero de erros de CARGO, PCP ¢é a precisao de CARGO
POLITICO e CP é o ntimero de acertos de CARGO POLITICO.

4.9 Resultados

49.1 Twitter

Foi efetuada a andlise sobre o arquivo de retorno da inferéncia textual do BER-
Timbau em cem tweets e foram encontrados 81 acertos para POLITICO BRASIL, 84
acertos para POLITICO MUNDO, 102 acertos para PESSOA, 10 acertos para CARGO
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POLITICO e 12 acertos para CARGO. Foram encontrados também, 13 erros discrepantes,
que foram divididos proporcionalmente entre PESSOA (12 erros) e CARGO (1 erro) para
que fosse possivel efetuar o cdlculo da precisao em cada cendrio. E entendido como erro
discrepante quando a palavra rotulada pela inferéncia textual na classe PESSOA /CARGO,
nao é considerada nem uma pessoa e nem um cargo. A seguir, na Figura 13, estao listados
esses 13 erros e quantas vezes apareceram, para que seja possivel em um trabalho futuro

efetuar ajustes nos treinamentos em busca de uma melhor precisao.

DEUS 4 vezes FROUXAS ARMADAS 1 vez DA ACERVO 1 vez Fl 1 vez
@ 4 vezes CONSTATUDO 1 vez SR 1 vez

Figura 13 — Lista dos 13 erros da inferéncia textual em 100 tweets

Aplicando os valores encontrados na analise em cem tweets, nas férmulas, temos
PP = 102/(102+12) = 89,47%, PPM = 84/(102+12) = 73,68% e PPB = 81/(102+12) =
71,05% para a classe PESSOA, como é possivel ver na Figura 14. J4 para classe CARGO
temos PC = 12/(12+1) = 92,30% e PCP = 10/(12+1) = 76,92%, como mostra a Figura
15.

Precisao 100 tweets Precisdao 100 tweets

100,00% 100,00%
90,00% 90,00%
80,00% | 89,47% 80,00%
70,00% 70,00%
60,00% 60,00%
50,00% 50,00%
40,00% Precisdo 40,00%
30,00% 30,00%
20,00% 20,00%
10,00% 10,00%

0,00% 0,00%

73,68% 71,05%

M Precisdo

Pessoa Politico Mundo Politico Brasil Cargo Cargo Politico

Figura 14 — Precisao PESSOA 100 tweets  Figura 15 — Precisao CARGO 100 tweets

Foi efetuada a andlise sobre o arquivo de retorno da inferéncia textual do BERTim-
bau em quinhentos tweets e foram encontrados 292 acertos para POLITICO BRASIL, 303
acertos para POLITICO MUNDO, 373 acertos para PESSOA, 20 acertos para CARGO
POLITICO e 24 acertos para CARGO. Foram encontrados também, 27 erros discrepantes
que dividimos proporcionalmente entre PESSOA (25 erros) e CARGO (2 erros), na Figura

16 estao listados esses 27 erros e quantas vezes apareceram.
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@ 9 vezes CUIABA 1 vez CAPETA 1 ver FAROFINHO 1 vez

DEUS 3 vezes GOIAS 1 vez BARCELONA 1 vez CHOLDRAIGNOBIL 1 vez
PL 2 vezes K1lvez CELTADEVIGO 1wvez CRUSOE1 vez
JOVEMPANNEWS 1 vez BOZO 1vez VALLADOLID 1 vez BRASILEIRAO 1 vez

Figura 16 — Lista dos 27 erros da inferéncia textual em 500 tweets

Aplicando os valores encontrados na andlise em quinhentos tweets, nas férmu-
las, temos PP = 373/(373+25) = 93,72%, PPM = 303/(373425) = 76,13% e PPB =
292/(373+425) = 73,36% para a classe PESSOA, como ¢ possivel ver na Figura 17. Para
classe CARGO foram aplicadas as férmulas, e coincidentemente foi obtido os mesmos
valores de precisdo que em cem tweets, temos PC = 24/(2442) = 92,30% e PCP =
20/(244-2) = 76,92% como mostra a Figura 18.

Precisdao 500 tweets Precisao 500 tweets

100,00% 100,00%
90,00% 90,00%
80,00% 80,00%
70,00% 70,00%
60,00% 60,00%
50,00% 50,00%

40,00%  Precisdo | 40,00% BEreceso
30,00% 30,00%
20,00% 20,00%
10,00% 10,00%
0,00% 0,00%

Pessoa Politico Mundo Politico Brasil Cargo Cargo Politico

Figura 17 — Precisao PESSOA 500 tweets  Figura 18 — Precisao CARGO 500 tweets

Foi efetuada a andlise sobre o arquivo de retorno da inferéncia textual do BER-
Timbau em mil tweets ¢ foram encontrados 636 acertos para POLITICO BRASIL, 666
acertos para POLITICO MUNDO, 805 acertos para PESSOA, 48 acertos para CARGO
POLITICO e 59 acertos para CARGO. Foram encontrados também 66 erros discrepantes
que foram divididos proporcionalmente entre PESSOA (62 erros) e CARGO (4 erros), a

seguir na Figura 19 estao listados esses 66 erros e quantas vezes apareceram.
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DEUS 12 vezes

@ 9 vezes

SENHOR 3 vezes

FLAMENGO 3 vezes

ATLETICO 3 vezes

DIABO 2 vezes

PALMEIRAS 2 vezes

CORITIBA 2 vezes

BOGOTA 1 vez

GENOCIDA 1 vez

JOVEM PAN NEWS 1vez

CARAVANAMCCOY 1 vez

QUESTIONADOR190 1 vez

OCORNETEIROFLA 1 vez

VAN LIBERDADE 1 vez

DINOSSAURO 1 vez

DEMONIO 1 vez

INTERNACIONAL 1 vez

BRAZUELA 1 vez

BOTAFOGO 1 vez

GREG NEWS 1 vez

CRAMULHAO 1 vez

BRASILIA 1 vez

JPNEWS 1 vez

GEMEQOS 1 vez

FLUMINENSE 1 vez

ITUANO 1 vez

CRICIUMA 1 vez

FILHO ROJAS 1 vez

AM 1 vez

EX 1 vez

B.O.1 vez

FOLLA 1 vez

PAPAI 1 vez

BLAZE 1 vez

VASCO 1 vez

MENINO 1 vez

IRMAO 1 vez

Figura 19 — Lista dos 66 erros da inferéncia textual em 1000 tweets

Aplicando os valores encontrados na analise em mil tweets, nas férmulas, temos PP
= 805/(805+62) = 92,85%, PPM = 666/(805+62) = 76,80% e PPB = 636/(805+62) =
73,35% para a classe PESSOA, como é visto na Figura 20. J4 para classe CARGO temos
PC = 59/(59+4) = 93,65% e PCP = 48/(59+4) = 76,20%, como mostra a Figura 21.

100,00%

Precisao 1000 tweets

90,00%

80,00%

70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Pessoa

PoliticoMundo

i Precisdo

Politico Brasil

4

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Precisao 1000 tweets

Cargo

Cargo Politico

W Precisdo

Figura 20 — Precisao PESSOA 1000 tweets Figura 21 — Precisao CARGO 1000 tweets

Com base no resultados encontrados, foram criados gréaficos de comparagao entre

os trés tamanhos de dados, para tentar encontrar padroes e descobrir os melhores cenarios.
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Comparag¢ao da Precisao

100,00%
98,00%
96,00%
94,00% //F
92,00% ¢
90,00% /
£ 88,00%
8 86,00%
| € 84,00%
i 82,00%
80,00%
78,00%
76,00% /" m— _
74,00% |
72,00%
70,00%
100 Tweets 500 Tweets 1000 Tweets
—— Pessoa 89,47% 93,72% 92,85%
—fli— Politico Mundo 73,68% 76,13% 76,80%
Politico Brasil 71,05% 73,36% 73,35%

Figura 22 — Comparacao do valor de precisao dos trés tamanhos de dados para PESSOA

E possivel ver na Figura 22, que os valores de precisio para a classe PESSOA
mudaram muito pouco em diferentes tamanhos de dados e seguiram alguns padroes. O
primeiro padrao era esperado, que é a melhor precisao ser de pessoa, depois politico mundo
e depois politico Brasil. Isso ocorre pois é considerado que um politico no Brasil é um
politico no mundo e que ambos sao pessoas. Porém algo interessante é que a diferenca
de precisao entre eles nos trés tamanhos de dados ficou muito préxima, oscilando entre
pessoa e politico mundo de 15,79% a 17,59% e entre politico mundo e politico Brasil de
2,63% a 3,45%.

Outro padrao identificado, é que a diferenca maior entre os valores de precisao
foi no salto de cem para quinhentos tweets, de quinhetos para mil tweets os valores de
precisao praticamente se mantiveram, mudando menos de 1%. E possivel reparar também,
que o maior aumento no valor da precisao que ocorreu nos trés tamanhos de dados, foi
de pollitico mundo para pessoa, e de politico Brasil para politico mundo esse valor de
precisao mudou pouco. Com isso podemos afirmar que a inferéncia textual NER encontrou

mais pessoas que nao eram politicas do que politicos de fora do Brasil.

Durante a analise manual foi percebido que a data que o dado foi exportado tem
influéncia nos resultados, porém diferente do que era imaginado nao teve grande impacto

nas porcentagens de precisao. A extracao dos dados de cem tweets foi feita em dezembro
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de 2022, ja a de quinhentos e mil tweets, foram feitas em junho de 2023, e nessas, mais da
metade das referéncias eram Lula, Lira, Bolsonaro e Zanin, devido as noticias da semana
que envolviam esses politicos e estavam sendo debatidas no Twitter. Foi compreendido que
devido a esse influéncia da data de exportacao dos dados de cem tweets, os trés cenarios

para classe PESSOA tém pior precisao em relagdo aos dados de quinhentos e mil tweets.

Comparacao da Precisao

100,00%
98,00%
96,00%
94,00% [
92,00% + o
90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%
78,00%
76,00%
74,00%
72,00%
70,00%

Porcentagem

100 Tweets 500 Tweets 1000 Tweets

—+—Cargo 92,30% 92,30% 93,65%
—— Cargo Politico 76,92% 76,92% 76,20%

Figura 23 — Comparacao do valor de precisao dos trés tamanhos de dados para CARGO

E posivel ver na Figura 23 que para classe CARGO praticamente nio houve
mudanca de precisdo, o que inviabiliza encontrar algum padrao de comportamento nas
mudancas de tamanho de dados, apenas que Cargo sempre vai ter uma precisao melhor

que Cargo Politico, pois todo cargo politico é considerado um cargo também.

49.2 Wikipedia

Apés a aplicacao do modelo BERTimbau nos dados do Wikipedia, um arquivo
resultante com tamanho de 4,4 MB ¢é gerado, contendo todas as classes utilizadas, que sao:
PESSOA/CARGO, ABSTRACAO/IDEIA, ACONTECIMENTO, LOCAL/HUMANO e
FISICO/REGIAO. Nesse conjunto, um total de 38.749 classes foram encontradas.

Para validar a precisao desse modelo, um script em Python foi desenvolvido para
facilitar o trabalho de validacao, separando cada categoria utilizada no BERTimbau,
selecionando o retorno apenas da categoria PESSOA/CARGO, o nimero de classes
encontradas foi reduzido de 38.749 para 5.506. Com esse conjunto de dados mais refinado,

a analise dos resultados pdde ser iniciada .
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A saida desse script foi entao utilizada para uma validagao, a fim de determinar a
precisao real do BERTimbau. No entanto, um problema foi identificado: a interpretagao do
BERTimbau considera a categoria (PESSOA/CARGO) independentemente da origem ser
brasileira ou nao, enquanto os dados utilizados na validagao se referem apenas a politicos
brasileiros, uma vez que nao temos informagoes sobre toda a politica mundial. Portanto,
foram obtidos dois resultados de precisao, um especifico para o Brasil e outro para o

cendrio politico geral.

Inicialmente, foi realizada a andlise da correspondéncia entre um politico e o seu
cargo, identificando 41 classes em que tanto o nome quanto o cargo da pessoa foram

identificados corretamente, como ilustrado na Figura 24:

Mome Cargo

CARLOS ALBERTO OLIVEIRA DO COUTO JUNIOR 1-SUPLENTE
DULCINEIA COELHO DA SILVA DEPUTADO ESTADUAL
PAULO BATISTA DOS REIS DEPUTADO ESTADUAL
JOSE GOMES DA SILVA FILHO DEPUTADO ESTADUAL
AIRTON RODRIGUES DE OLIVEIRA DEPUTADO FEDERAL
MARIA VALDINEZ DE SOUZA DEPUTADO ESTADUAL
SEVERINO RAMOS DE SANTANA DEPUTADO ESTADUAL
IRANILDO DANTAS DEPUTADO ESTADUAL
SEVERINO RAMOS DE VASCOMNCELOS DEPUTADO FEDERAL
LEANDRO FERREIRA FELICIANO DEPUTADO ESTADUAL
DHEURY MEDEIROS CARVALHO DEPUTADO ESTADUAL
VANILSON ALVES DA SILVA DEPUTADO ESTADUAL
SEVERINO DOS RAMOS SANTOS SILVA DEPUTADO FEDERAL

Figura 24 — Amostra de nomes e cargos encontrados

Apo6s a validagao do script anterior, foi feita nova validagao alterando os dados de
politicos brasileiros, para nomes em geral. Foi identificado que dos 5.506 registros encon-
trados, 4.037 correspondiam a nomes de individuos, e dentro dessa categoria, constatou-se

que 41 deles eram politicos brasileiros exclusivamente, como mostra a Figura 25.



Capitulo 4. BERT PolREN 46

RESULTADO AUTOMATIZA(;I—\O RESULTADO AUTOMATIZACAO
PESSOA/CARGO CARGO

6000

1000

2000

Total PESSOA/CARGO Total PESSOA Total acerto PESSOA/CARGO

Figura 25 — Acerto de PESSOA/CARGO Figura 26 — Acerto de CARGO

Com base nas analises realizadas, pode-se concluir que o modelo BERTimbau
apresentou uma precisio satisfatéria. Considerando que os parametros nao especificaram
explicitamente a identificacdo exclusiva de politicos, a precisao alcancada foi de 73,32%.
Com um total de 4.037 nomes encontrados e apenas 41 casos Unicos de politicos, a precisao
em relacao politicos brasileiros é de 1,015%, esse valor é baixo pois o script funciona
com casos unicos para cada politico, portanto mesmo que nomes como Lula e Bolsonaro
sejam citados diversas vezes, ele entende apenas como um acerto para cada, reduzindo

drasticamente a porcentagem.

A Figura 26 ilustra visualmente os valores encontrado no retorno do script para
validar cargos. Ao analisarmos especificamente os cargos, observamos uma precisao ainda
maior. Dos 1.469 cargos identificados, constatou-se que 237 deles eram cargos politicos,
sendo eles 167 presidentes, 4 deputados estaduais, 1 deputado federal, 30 governadores, 25

senadores, 4 vice-governadores e 6 vice-presidentes. Portanto, a precisao nesse contexto foi

de 16,13%.



47

5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Apods uma analise abrangente, conclui-se que é possivel empregar o BERT PolREN
para atingir uma precisao relativamente alta em um cendario politico, quando se utilizou a
validacao manual, foram obtidos niimeros muito proximos a precisao geral encontrada no
script conlleval para classe PESSOA/CARGO da inferéncia NER do BERTimbau. Porém
quando o arquivo é muito grande e precisamos aplicar a validacdo automatizada essa
precisdo cai drasticamente para o cendrio politico. E vidvel realizar adaptacdes no processo
automatizado visando aprimorar a precisao e eficicia geral, utilizando conjuntos de dados
mais abrangentes que englobem politicos de todo o mundo, tornando possivel a aplicacao
do BERT PolREN para qualquer tamanho de arquivo sem a redugao da precisao. Durante
as andlises, foram identificados alguns casos de falsos positivos, que interferem tanto na
abordagem manual quanto automatizada, é recomendavel considerar um dataset diferente

do First HAREM para treinamento do modelo, buscando eliminar tais falsos positivos.

Com base no que foi disposto no paragrafo anterior, é possivel afirmar que o objetivo
geral do trabalho foi alcancado, conseguimos verificar a precisao e acuracia do modelo e
identificar qual metodologia usar em cada cenario. Foi identificado que o BERT PolREN
tem uma precisao satisfatoria quando aplicado para um cenario politico, tornando possivel
sua utilizagao para verificar fontes de dados e identificar relagoes com algum politico ou

cargo politico especifico.

5.2 Trabalhos Futuros

O BERTimbau utiliza a bilioteca Conda que é muito robusta, dificultando trei-
namento de modelos e aplicagao de melhores inferéncias NER, no nosso ambiente com-
putacional, sendo assim, encontramos alguns problemas que ficaram inviaveis de serem

solucionados apenas nesse trabalho, que sao:

i O poder computacional foi considerado o maior problema do trabalho, por isso
seria interessante a aplicacao do mesmo modelo em cloud, assim tendo um poder

computacional maior que possa suportar um arquivo complexo.

ii Efetuar o treinamento de mais modelos com base no Second HAREM Dataset, ou

qualquer outro dataset de processamento de linguagem natural, aplicando NER;
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iii Ajustar no dataset de treinamento os cendrio encontrados nas listas de erro da
Inferéncia NER do BERTimbau;

iv Fazer a correlagio EM do BERTimbau entre cargos e pessoa, para que nao haja
um trabalho excessivo na validagao dos dados, tendo que, sem essa correlacao é
necessaria duas validagoes para cada sentenca analisada pelo BERTimbau, uma para

cargo e outra para pessoa e além disso a precisao para politica iria melhorar.

v Fazer correlagoes entre as cinco classes, para ter um contexto melhor e melhorar as

anéalises.

vi Propde-se aprimorar os roteiros de validagao automatizada, incorporando um con-

junto de dados global de politicos.
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Apéndice A - Scripts e arquivos de retorno

Os scripts utilizados para validagao manual e automatizada, o conlleval script e
os retornos desses scripts e das inferéncias do BERTimbau se encontram no endereco

https://github.com /vinicamel /tcc-allison-vinicios.


https://github.com/vinicamel/tcc-allison-vinicios
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Apéndice B - Artigo

Verificacido de precisao e acuracia do BERTimbau na
inferéncia textual NER para o cenario politico

Allison de Souza!, Vinicios Camello', Carina Friedrich Dorneles’

'Departamento de Informatica e Estatistica — INE — Universidade Federal de Santa
Catarina, s/n°, 88040-900, Trindade — Florian6polis — SC— Brasil

{allisondesouza27@gmail.com, vinicioscamello3@gmail.com,
carina.dorneles@ufsc.br}

Resumo. Sobre o cendrio politico, para a identificacdo de qual pessoa, onde e
quais cargos politicos ocupam, sdo necessdrios filtros que auxiliem a absorver
informacoes reais. Este artigo propéoe andlises do BERTimbau aplicado sobre
Scrapings e o pardmetro "Politica Brasil". Objetiva-se verificar a precisdo da
inferéncia textual NER num cendrio seletivo dividido em cinco classes e
comparando essa precisdo entre fontes de dados do Twitter e Wikipedia. Para
validar essa abordagem, foram adotados os métodos de validacdo manual e
automatizada. Com embasamento nas Andlises e nas precisoes encontradas, o
BERT PolREN se mostrou eficiente para resolu¢do do problema encontrado e
pode ser utilizado como ferramenta confidvel.

Abstract. On the political scene, in order to identify which person, where and
what political positions they hold, filters are needed to help absorb real
information. This paper proposes analyses of BERTimbau applied on
Scrapings and the parameter " Politics Brazil". It aims to verify the accuracy of
NER textual inference in a selective scenario divided into five classes and
comparing this accuracy between Twitter and Wikipedia data sources. To
validate this approach, manual and automated validation methods were
adopted. Based on the Analyses and the accuracies found, BERT PolREN
proved efficient for solving the problem encountered and can be used as a
reliable tool.

1. Introducao

A técnica de processamento de linguagem natural, denominada Reconhecimento de
Entidades Nomeadas provém do termo Named Entity Recognition (NER), é muito
utilizada para identificar e classificar entidades especificas. Estas entidades podem se
apresentar na forma de texto, tais como nomes de pessoas, organizacdes, locais, datas,
valores monetarios, entre outros. Esta abordagem € amplamente utilizada em diversas
areas, como extragdo de informacgdes, andlise de sentimentos e opinides, busca e
recuperacdo de informacgOes, andlise de dados e mineracdo de texto, chatbots e
assistentes virtuais, e classificagdo de documentos.

Para seu uso e pleno funcionamento e eficdcia, é necessiario que seja realizado o
treinamento de um modelo de NER, e este pode apresentar algumas dificuldades. Existe
a possibilidade da criacdo manual destes dados, no entanto, este pode ser um processo
trabalhoso, considerando a variacdo de tipos de entidades, a presenca de nomes
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ambiguos ou incomuns, além da limitacdo de generaliza¢do para diferentes dominios.
Por exemplo, mesmo um modelo treinado em noticias pode ter dificuldades para
reconhecer entidades em textos politicos. Ou seja, para que haja eficicia, é necessario
dispor de um conjunto de dados rotulados, nos quais as entidades nomeadas estejam
devidamente anotadas.

Como um dos modelos que podem auxiliar nesse processo de criacdo, o modelo do
Google BERT tem apresentado desempenho excepcional em diversas tarefas de
processamento de linguagem natural, incluindo classificacdo de texto, reconhecimento
de entidades nomeadas, andalise de sentimento, entre outras. Porém tem-se o
contratempo de que a versdo original do BERT ndo € habilitada para a lingua
portuguesa, assim, torna-se necessdrio a utilizacdo do BERTimbau, uma versdao do
BERT em portugués. A partir do uso do BERTimbau, € possivel a andlise dos dados
coletados das fontes Wikipedia e Twitter, no contexto politico.

Considerando estas informacdes, o presente artigo tem como objetivo a aplicagdo do
algoritmo do BERTimbau para extracdo de informacgdes, definidas como valiosas, de
forma resumida. Para avaliar a eficicia do BERT, foram adotadas duas abordagens: uma
andlise manual dos dados de forma individualizada, a fim de medir a precisdo com
maior eficdcia, e uma abordagem automatizada, utilizando scripts que utilizam dados
publicos do governo contendo nomes de politicos para avaliar sua precisdo. Por fim,
objetiva-se que a metodologia proporcione a avaliacio completa da eficicia do
BERTimbau, utilizado para a analise de dados no contexto politico, proporcionando
insights valiosos para compreender e extrair informacdes relevantes dessas fontes de
dados.

2. Revisao bibliografica

Para o entendimento dos conceitos que norteiam o modelo do Google BERTimbau, sdao
necessdarias introducdes a defini¢des tedricas sobre Scraping, Named Entity Recognition
(NER), Natural Language Processing (NLP), Conditional Random Fields (CRF), o
funcionamento e aplicacdes do BERT e a descricilo do HAREM Dataset, serdo
descritas.

2.1. Scrapings

O processo denominado Scrapings €, de forma geral, baseado no processo de coletar
dados de um site de forma automatizada. Esse processo, pode envolver a extracio de
informacdes estruturadas ou ndo, provenientes e disponiveis em paginas da web. Como
forma de conceitua¢do, o Web scraping é o processo de coleta de dados da web de
maneira automatizada. Também pode ser denominado como extraciao de dados da web.

Entre os principais uso da web scraping, estdo inclusos os processos de monitoramento
de precos e inteligéncia, monitoramento de noticias, geracdo de leads e pesquisa de
mercado, entre muitos outros. Essa extracdo de dados da web € utilizada por pessoas e
empresas que desejam ter acesso a vasta quantidade de dados da web disponiveis
publicamente para decisdes mais assertivas (KENNY, 2020). Para a realizacdo deste
artigo, o método utilizado para a coletar dados e execucao da inferéncia textual NER e
suas andlises. A terminologia utilizada também serd referenciada como, NER.
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2.2. Named Entity Recognition (NER)

O Named Entity Recognition (NER), também € conhecido como Reconhecimento de
Entidade Nomeada (REN) em portugués. Essa é a nomenclatura utilizada neste artigo
como forma de integralizar as informagdes.

A técnica de NLP € denominada por identificar e categorizar informagdes-chave
(entidades) em textos. Uma entidade pode ser descrita como sendo qualquer palavra ou
série de palavras que se referem ao mesmo tema ou assunto. Desta forma, cada entidade
detectada € classificada em uma categoria pré-determinada. Como exemplo, desta
categorizagdo, as entidades podem ser nomes de pessoas, organizacoes, locais, horarios,

quantidades, valores, entre outros (ELINT, 2021).

Ainda segundo Elint (2021), para o treinamento em algoritmos de NER, se faz
necessaria uma grande quantidade de dados classificados manualmente.
Consequentemente, uma abordagem semi-controlada € recomendada para reduzir o esse
esforco manual. Para o caso deste esforco, € utilizado um dataset conhecido como Fisrt
HAREM Dataset.

2.3. Natural Language Processing (NLP)

O Natural Language Processing (NLP), conhecido em portugués como Processamento
de Linguagem Natural (PLN), é um subcampo da inteligéncia artificial (IA) criado para
auxiliar robdosna compreensdo do processo organico da comunicagdo humana. Esse
processamento envolve desde a compreensao de palavras tnicas até a avaliacio de frases
e textos completos.

De acordo com Jurafsky e Martin (2019), o NLP € um tdpico em constante mudanga e
que tem ganhado notoriedade devido a necessidade de automatizar operagdes
relacionadas a linguagem e a quantidade de dados disponiveis de forma online. Por
exemplo, algumas das aplicagdes do NLP sdo a traducdo de madquina, andlise de
sentimento em redes sociais e resumo de textos. Para a realizagdo dessas tarefas, sao
utilizados métodos como andlise morfoldgica, sintética e semantica, além de algoritmos
de aprendizado de médquina. Esses algoritmos sdo treinados com grandes quantidades de
dados para encontrar conexdes e padrdes entre palavras e frases, permitindo que a
mdaquina compreenda a linguagem natural de forma eficaz. Lidar com a ambiguidade e
variedade da linguagem humana € um dos principais desafios enfrentados pelo NLP,
como afirmado por Bird, Klein e Loper (2009).

Importante ressaltar que o significado das palavras pode mudar dependendo do contexto
em que sdo usadas, e os falantes nem sempre seguem as regras gramaticais. Apesar
dessas dificuldades, o processo teve avangos considerdveis, principalmente devido a
novas estratégias e algoritmos, bem como a maior quantidade e qualidade de dados
disponiveis. Para mecanismos de busca, o NLP ndo € algo novo, no entanto, o BERT,
que utiliza treinamento bidirecional e € o foco da pesquisa neste trabalho, representa um
grande avan¢o no processamento de linguagem natural.

2.4. Conditional Random Fields (CRF)

A Conditional Random Fields (CRF) € um framework utilizado para construir modelos
probabilisticos utilizado em tarefas de processamento de linguagem natural e visdo
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computacional para segmentar e rotular dados sequenciais. A CRF oferece diversas
vantagens em relacdo a modelos ocultos de Markov e gramdticas estocdsticas para
tarefas, incluindo a capacidade de relaxar as fortes suposicdes de independéncia.

O CRF é amplamente aplicado em diversas tarefas, como reconhecimento de entidades
nomeadas, marcacdo de partes do discurso, segmentagdo de sequéncias de fala, entre
outros. E possivel modelar as relacdes contextuais entre as observacdes de entrada e os
rotulos de saida por meio de probabilidades condicionais (SUTTON; MCCALLUM et
al., 2012). No processo de treinamento do CRF, o algoritmo de otimizagdo comumente
utilizado € o algoritmo de forward-backward, responsavel por ajustar os parametros com
base nos dados e anotacOes das sequéncias rotuladas. Sua capacidade de modelar
dependéncias de longo alcance em sequéncias o torna uma escolha poderosa para
analisar dados de sequéncia.

2.5. Funcionamento e aplicacoes do BERT

Em termos de buscador na internet, a Google € certamente o principal utilizado.
Atualmente, ele passou por atualizacdes em seu algoritmo, denominado BERT, que é
um algoritmo de Deep Learning para NLP, que ajuda computadores a entender a
linguagem como humanos. Desta forma, o BERT é capaz de auxiliar o Google a
entender melhor o significado das palavras nas consultas no mecanismo de busca. Essa
atualizacdo também melhorou a capacidade de traduzir a linguagem humana para os
computadores.

Segundo Devlin et al. (2018), ao contrdrio de modelos recentes de representacdo de
linguagem, o BERT foi projetado para pré-treinar as representacdes profundas
bidirecionais a partir de um texto ndo rotulado, condicionando conjuntamente o
contexto a esquerda e a direita em todas as camadas analisadas. Como resultado, esse
tipo de modelo pré-treinado BERT pode ser ajustado com apenas uma camada de saida
adicional para criar modelos de ultima geracdo. Estes podem atuar para uma ampla
gama de tarefas, como resposta a perguntas e inferéncia de linguagem, sem
modificagdes substanciais na arquitetura especifica da tarefa BERT

Um dos principais beneficios do algoritmo se d4 pela capacidade de reconhecer o
contexto bidirecional de palavras em uma frase, o que lhe permite entender a relacdo
entre uma palavra e seus predecessores e sucessores. O BERT tem sido a base para o
desenvolvimento de outros modelos de PLN mais avangcados, como o RoBERTa, o
ALBERT e especificamente no BERTimbau, adaptado para lingua portuguesa. Neste
artigo, o BERTimbau, foi utilizado e seu funcionamento serd detalhado.

2.6. Descricio do HAREM Dataset

Uma cole¢do de anotacdes linguisticas criada para fins de pesquisa e desenvolvimento
no campo de processamento de linguagem natural (PLN) e aprendizado de maquina é
denominado de conjunto de dados Harem. Essa denominacao "Harem" é um acronimo
para "Harmonia, Anotacao e Recuperacao de Entidades Mencionadas".
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Em especifico, o Harem dataset foi desenvolvido objetivando o fornecimento de um
conjunto de dados, anotados manualmente, que represente certa variedade de tipos de
entidades e relagdes presentes na lingua portuguesa. Essas anotacdes sdo
particularmente relevantes para tarefas de extracdo de informacdes, andlise de
sentimentos, sumariza¢do de texto, tradu¢do automadtica e outras aplicacdes relacionadas
a compreensao de linguagem natural.

O conjunto de dados Harem contém textos em portugués provenientes de diversas
fontes, como noticias, artigos académicos, blogs e paginas da web. Os documentos

As anotacdes no conjunto de dados Harem sdo realizadas por anotadores humanos
especializados, que seguem diretrizes criteriosas e claras para garantir a consisténcia e
qualidade das anotagdes. Sdo anotadas informagdes sobre entidades, nomes de pessoas,
organizacOes, locais e datas etc. Esse conjunto de dados passa por revisdes e
verificacOes para garantir a precisdo e utilidade. O conjunto tem sido amplamente
utilizado como referéncia em tarefas de PLN e aprendizado de maquina para a lingua
portuguesa.

3. BERT PolREN

O modelo BERT PolREN, ou seja, BERT para Politica com Reconhecimento de
Entidade Nomeada, utiliza como base o BERTimbau (produzido por Fabio Souza,
Rodrigo Nogueira e Roberto Lotufo) e faz uso das suas fontes para implementag¢do. Na
metodologia desse artigo, serd realizada a aplicagdo do algoritmo do BERTimbau para
extragdo de informagdes, definidas como valiosas, de forma resumida. Para avaliar a
eficicia do BERT, foram adotadas duas abordagens: uma andlise manual dos dados de
forma individualizada e uma abordagem automatizada. Por fim sdo apresentadas as
andlises utilizando graficos para demonstrar de maneira visual os resultados
encontrados.

3.1. Visao geral do modelo

Para que ocorra o processamento BERT PolREN devem ser realizadas as seguintes
etapas, conforme Figura 1: (i) implementa¢do e configuracdo dos Scrapers; (ii)
Normalizacdo e extracdo dos dados; (ii1) Treinamento do modelo e aplicacdo do
conlleval script; (iv) Aplicagdo das amostras do Wikipedia e dados do Twitter no
algoritmo BERTimbau; (v) Validacio manual e automatizada dos arquivos de retorno;
(vi) Andlise dos dados de precisdo; (vii) Criacdo de gréficos e tabelas com os resultados.
Nestas etapas sao realizados os seguintes processos:

e Inicialmente sdo implementados e configurados dois web scrapings, um
utilizando a WikipediaAPI (para dados da Wikipedia) e outro utilizando o
Tweepy (para dados do Twitter).

e Realizacdo da normalizacdo destes dados, para que fiquem limpos e possam ser
estruturados em um arquivo tipo JSON.

e Finalizada a primeira etapa, € feita a configuracdo do BERTimbau e treinado o
modelo BERT-CREF utilizando o First HAREM dataset, com cenario seletivo de
cinco classes:
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o PESSOA/CARGO;
ABSTRACCAO/IDEIA;
o ACONTECIMENTO;

o LOCAL/HUMANQO;

o FISICO/REGIAO.

O

e Com base no retorno do treinamento realizado € aplicado o Conlleval Script para
verificar a acuricia e precisao geral do modelo treinado.

e Na sequéncia o script é executado para realizar a inferéncia textual NER do
BERTimbau, sobre os arquivos de retorno dos Scrapings, e os resultados dessas
inferéncias sao armazenados em JSONSs de retorno para Wikipedia e Twitter.

e Finalizando o processo, na abordagem automatizada, € executada uma sequéncia
de scripts de validacdo, e com base no retorno € possivel verificar a precisdo e
acuracia sobre a fonte de dado do Wikipedia. Na abordagem manual, essa
validacdo € feita por uma pessoa analisando cada caso, sobre as fontes de dados
do Twitter.
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Figura 1. Visao geral do fluxograma BERT PolREN

3.2. Scrapings

Os Scrapings foram divididos conforme a sua utilizac¢do, pelo melhor entendimento.
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3.2.1. Scrapings para Wikipédia

Nessa a realizacdo desta etapa foi utilizada a WikipediaAPI para realizar o mapeamento
dos dados de interesse do estudo. Essa API permite que um contexto seja inserido e tudo
que a Wikipédia tiver relacionado ao contexto, retornard ao usudrio por meio de uma
funcdo para buscar links relacionados, dado todo possivel nesse contexto.

Para este artigo, o titulo utilizado para a busca foi “Politicos Brasileiros”, e a partir do
retorno desses dados da API, foi feito um loop para buscar toda a informacgdo
relacionada a esse contexto. O algoritmo foi criado em python e utilizando a data atual
para fazer a busca na API, apdés a obtengdo das informacdes, foi criado um padrao de
documento e salvo em formato JSON.

3.2.2. Scrapings para Twitter

Com similaridade com a utilizagdo para a Wikipédia, para a extracdo dos dados do
Twitter foi necessario ter acesso a APl do Twitter. As instru¢des para este acesso estdo
disponiveis na internet, por meio do link:
“https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-twitter-apiabout
-twitter-api”’. Depois de criar uma conta de desenvolvedor e gerar a Consumer Key,
Consumer Secret, Access Token e Access Token Secret é necessdrio instalar também a
biblioteca Tiveepy e entdo, executar o codigo em Python.

Infelizmente a biblioteca Tweepy parou de funcionar em janeiro de 2023, devido a
alteracdes nas politicas do twitter. A base de dados da qual ja se provinha, cerca de cem
tweets, gerados antes da alteragdo continuaram sendo utilizado. Entretanto, para cerca
de quinhentos mil tweets foram gerados a partir de outra biblioteca, pois mensagens de
erro eram geradas. A mensagem exibida indicou que a empresa alterou o nivel de acesso
para utilizar o Tweepy.

Em funcdo da inviabilidade financeira de aquisi¢do da biblioteca do Twitter a biblioteca
Snscrape foi utilizada pois com ela foi possivel fazer a extragao de dados sem a API do
Twitter. A biblioteca precisa da versdo do Python 3.8 ou maior, e a versdo de
desenvolvimento do pip3 install snscrape. O Snscrape possui dois métodos para obter
tweets do Twitter: a interface de linha de comando (CLI) e um Python Wrapper.

3.3. Classes para aplicacao NER

Para realizar a inferéncia textual NER do BERTimbau, foram definidas classes que
funcionam como rétulos, ou entidades nomeadas. Com base no Exemplario segundo
HAREM, foram definidas cinco classes, listadas a seguir:

e PESSOA/CARGO: Identifica todo nome de pessoa e todo cargo.

e ABSTRACCAO/IDEIA: Identifica algumas ideias, sistemas politicos, direitos,
entre outros. Como por exemplo "Liberdade", Direito de Expressao".

e ACONTECIMENTO: Identifica acontecimentos tanto histérico, quanto eventos.
Como por exemplo "11 de setembro", "Proclamac¢ao da Republica".

o [LOCAL/HUMANO: Identifica um pais, local, cidade, entre outros. Como por
exemplo "Brasil", "Lisboa", "Unido Europeia", "Rocinha".
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e FISICO/REGIAO: Identifica uma regido fisica. Como por exemplo: "Deserto do
Sahara", "Floresta Amazonica", “Peninsula Ibérica".

Para este artigo e utilizando o BERT PolREN o foco se dd sobre a classe
PESSOA/CARGO. Para analisar o resultado da inferéncia NER para um cenério
Politico, é verificado o filtro “PESSOA” para os politicos, e dentro de “CARGOS” os
cargos politicos.

3.4. Implementacio e configuracio do BERTimbau

A implementacdo e a configuragdo do BERTimbau foram criadas com a linguagem
Python, na versdao 3.6, em ambiente Conda. Para a criacdo da inferéncia textual com
NER, utilizacdo do modelo pré-treinado e importagdo do JSON, foi necessdrio a
utilizagdo das bibliotecas PyTorch 1.1.0, seqeval 0.0.12, scikit-learn 0.21.2 e jsonlines
1.2.0. para visualizacdo e explicacdo de cada um ds médulos e scrip sugere-se a leitura
de Souza e Camello (2023).

Para entrada para treinamento e avaliacdo, o script utilizado foi o runBertHarem.py. O
runinference.py pode ser usado para executar inferéncia textual em novos dados. Com o
uso desses moddulos foi possivel treinar e avaliar modelos BERTimbau com base no
conjunto de dados HAREM de quatro maneiras distintas: Cendrios totais e seletivos,
abordagens baseadas em recursos e de ajuste fino, com e sem CRF.

Ao final desta andlise, e para este artigo, optou-se pelo treinamento do modelo com CRF
e cendrio seletivo de cinco classes. Cada classe corresponde a uma entidade nomeada
que através de similaridade textual a ferramenta identifica as strings que fazem parte
dela.

3.4. Treinamento do modelo desenvolvido

O modelo utilizado neste artigo no cendrio seletivo com cinco classes, utilizou o dataset
first HAREM para treinamento ¢ o mini HAREM para teste. Como a realiza¢do do
treinamento foi realizada em um notebook com duas GPUs, foi necessario limitar com o
comando CUDAVISIBLEDEVICES=1 antes do runBertHarem.py, caso fosse utilizado
apenas a GPU com identificador 1, ocorriam erros.

Ap6s decidir sobre a melhor época, o script realizou a validagdo através de uma matriz
de confusdo. Esta é uma tabela que permite visualizar o desempenho de um algoritmo
de classificagcdo, usada para avaliar a precisdo de um modelo, onde o objetivo seja o de
prever a classe correta para cada exemplo. A matriz de confusdo organiza as previsoes
feitas pelo modelo em relagdo as classes reais dos exemplos e € construida com base em
quatro cenarios:

1. Verdadeiro Positivo: exemplos classificados corretamente como positivos, ou
seja, onde o modelo previu corretamente uma classe positiva.

2. Verdadeiro Negativo: exemplos classificados corretamente como negativos, ou
seja, onde o modelo previu corretamente uma classe negativa.

3. Positivo: nesses casos, o0 modelo previu uma classe positiva quando, na verdade,
era negativa.
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4. Falso Negativo: quando o modelo previu uma classe negativa quando, na
verdade, era positiva.

Ao finalizar a validacdo e avaliacio o script gera um arquivo chamado predictionsconll
dentro do diretério criado outputbert-crfselective? e a partir desse arquivo conseguimos
aplicar o conlleval script.

3.4. Métricas de avaliacao

Com base no retorno do treinamento predictionsconll.txt, o conlleval script foi utilizado
para computar as métricas de avaliacdo. Para calcular métricas de avaliagdo para
recuperagdo de informacgdes equivalentes as métricas escolhidas na CoNLL(Conference
on Natural Language Learning), o script usa a biblioteca seqeval e conlleval. As
métricas principais que o script calcula e imprime sao:

1. Precisdo: A propor¢do de predi¢Oes corretas (verdadeiros positivos) em relacio
ao total de predicdes positivas (verdadeiros positivos + falsos positivos). A
porcentagem sobre aa classe PESSOA/CARGO foi utilizada para comparagdo
com a analise manual.

2. Cobertura: A proporcao de predi¢des corretas (verdadeiros positivos) em relacdo
ao total de exemplos reais positivos (verdadeiros positivos + falsos negativos).

3. Valor F: A média harmodnica da Precisdao e da Cobertura. E uma métrica que
combina os dois em uma unica medida, fornecendo uma visdo geral do
desempenho geral.

4. Acuricia: A propor¢do de exemplos corretamente classificados em relagdo ao
total de exemplos. Essa métrica mede a taxa geral de acertos.

A acurécia geral segundo o script € de 97,89%. A titulo de conhecimento, as analises

manuais e automatizada que sdo feitas nas inferéncias textuais, apresentam precisao
geral da classe PESSOA/CARGO de 84,50%.

3.7. Inferéncia textual NER do BERTimbau

A ultima etapa da verificacdo foi realizada apds a extracdo dos dados do Twitter e do
Wikipedia utilizando os scrapings. Sao efetuadas trés inferéncias textuais do
BERTimbau sobre os dados extraidos de 100 (cem) tweets, (500) quinhentos tweets e
(1.000) mil tweets, e uma inferéncia sobre um arquivo maior do Wikipedia que possui
4,4 megabytes. Para essa andlise, o comando foi realizado quatro vezes, com alteragdao
do inputfile e do outputfile. Para mais detalhes sobre a rotina utilizada, recomenda-se a
leitura de Souza e Camello (2023).

Para a realizacdo deste artigo foram realizadas trés andlises manuais nos resultados, para
obter a precisdo do BERTimbau, com as quantidades definidas de scraping. Também foi
realizada uma analise automatizada sobre uma fonte de dado maior, resultante do
scraping do Wikipedia. A partir destes resultados, a validagdo foi realizada.
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4. Metodologia desenvolvida

A metodologia utilizada para desenvolvimento deste artigo, foi dividida entre manual e
automatizada. Cada uma destas serd descrita brevemente neste capitulo.

4.1. Avaliacao manual

Para a analise manual da classe PESSOA/CARGO foram considerados cinco cenarios:
PESSOA, POLITICO BRASIL, POLITICO MUNDO, CARGO POLITICO e CARGO.

1. PESSOA: contabilizacdo de todo nome de pessoa e nome de usudrio do twitter
como acerto e somados aos acertos de POLITICO MUNDO e POLITICO
BRASIL.

2. POLITICO BRASIL: contabilizacio e consideracdo acertos politicos de tofas as
hierarquias, ex-politicos, pessoas famosas de partidos e movimentos politicos,
nomes de usudrios do twitter como LulaOficial, jairbolsonaro, HaddadFernando,
e algumas tags com nomes de politicos. Também foram consideradas acertos em
POLITICO BRASIL pelo cendrio de possivel indicacio ao STF.

3. POLITICO MUNDO: contabilizados todos os politicos de fora do Brasil como
acerto e somados aos acertos de POLITICO BRASIL.

4. CARGO POLITICO: contabilizados todos os cargos politicos existentes no
Brasil como acerto.

5. CARGQO: contabilizados todos os cargos como acerto € somados aos acertos de
CARGO POLITICO.

Para a precisdo de cada um dos cendrios citados, foram utilizadas as seguintes férmulas:
PP = P/(P+EP)
PPB = PB/(P+EP)
PPM = PM/(P+EP)
PC = C/(C+EC)
PCP = CP/(C+EC)

Onde, PP € a precisio de PESSOA, P € o numero de acertos de PESSOA, EP € o
numero de erros de PESSOA, PPB € a precisdo de POLITICO BRASIL, PB é o nimero
de acertos de POLITICO BRASIL, PPM é a precisio de POLITICO MUNDO, PM é o
nimero de acertos de POLITICO MUNDO, PC ¢ a precisao de CARGO, C € o nimero
de acertos de CARGO, EC € o numero de erros de CARGO, PCP € a precisdao de
CARGO POLITICO e CP é o niimero de acertos de CARGO POLITICO.

4.2. Avaliacao automatizada

Para o desenvolvimento desta avaliacdo, buscou-se um método eficiente para trabalhar
com grandes volumes de dados. Assim, desenvolveu-se uma série de scripts que
abordam casos especificos, necessdrios devido a inviabilidade de processamento manual
de grande quantidade de dados. Para o célculo das porcentagens de precisdo,
considerou-se apenas os erros de falso positivo ao inferir palavras para a classe
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PESSOA/CARGO, que nio correspondem a pessoas ou cargos. Erros em que a
inferéncia textual ndo identificou uma pessoa ou cargo essenciais para o calculo da
acuracia geral, ndo foram contabilizados. No entanto, a aplicacdo do script conlleval no
treinamento dos modelos, resultou na acuricia geral de PESSOA/CARGO e desta vez,
considerando todos os erros, exceto nos cendarios politicos.

Essa abordagem automatizada ndo apresenta uma precisdo de validagdo tdo alta quanto
aquela realizada manualmente. Isso ocorre devido a inviabilidade de abranger todos os
possiveis cendrios que podem ocorrer, tornando essa abordagem essencialmente manual.
Assim, a validacdo de politicos americanos ou de qualquer outra parte do mundo, ndo
foi realizada.

Para a validacdo no contexto politico brasileiro, os dados foram obtidos por meio do Site
Oficial. Os dados possuem um tamanho de 21,33 MB e para essa validagdo, apenas os
seguintes campos foram considerados: "DS-CARGO", "NM-CANDIDATO",
"NM-URNA-CANDIDATO" e "SG-UF". A partir dos dados obtidos, uma comparacao
foi realizada com os resultados do modelo BERTimbau. Verificou-se que o modelo
identificou todos os niveis hierarquicos da politica brasileira, ou seja, os cargos de
Presidente, Vice-Presidente, Senador, Deputado Federal, Deputado Estadual,
Governador e Vice-Governador. Entretanto, ressalta-se que os dados obtidos do
Governo ndo estdo normalizados, o que pode significar uma margem de erro nos valores
obtidos.

5. Resultados obtidos

Os resultados obtidos neste artigo sdo apresentados conforme a sua origem, sendo esta a
Wikipédia ou o Twitter.

5.1. Wikipédia

A partir da aplicagdo do modelo BERTimbau nos dados do Wikipedia, o resultado se
deu em um arquivo com tamanho de 4,4 MB. Nesse conjunto, 38.749 classes foram as
classes: PESSOA/CARGO, ABSTRACAO/IDEIA, ACONTECIMENTO,
LOCAL/HUMANO e FISICO/REGIAO.

Para validar a precisdo desse modelo, um script em Python foi desenvolvido para
facilitar a validagdo, assim, cada categoria utilizada no BERTimbau foi separada, com
retorno apenas da categoria PESSOA/CARGO. O ntimero de classes encontradas foi
reduzido de 38.749 para 5.506 e a partir deste refino, os resultados foram analisados. A
saida do script foi utilizada para validacdo, a fim de determinar a precisdo real do
BERTimbau.

Durante a aplicacdo, um contratempo foi identificado, pois a interpretacdo do
BERTimbau considerou a categoria (PESSOA/CARGO) independentemente da origem
brasileira. Os dados utilizados na validacdo se referem apenas a politicos brasileiros,
uma vez que nio temos informagdes sobre a politica mundial. Assim, foram obtidos
dois resultados de precisdo, um especifico para o Brasil e outro para o cendrio politico
geral. Inicialmente, foi realizada a andlise entre o politico e o seu cargo, com
identificacdo correta de 41 classes entre 0 nome e o cargo da pessoa.
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Ap6s a validagdo do script anterior, uma nova validagao foi realizada, com alteracdo dos
dados de politicos brasileiros, para nomes em geral. Dos 5.506 registros encontrados,
4.037 correspondiam a nomes de individuos, e dentro dessa categoria, constatou-se que
41 deles eram politicos brasileiros exclusivamente, como mostra a Figura 2.

Com base nas andlises realizadas, conclui-se que o modelo BERTimbau apresentou uma
precisdo satisfatéria. Considerando que os parametros nao especificaram explicitamente
a identificacdo exclusiva de politicos, a precisdo foi de 73,32%. Totalizando 4.037
nomes encontrados e apenas 41 casos unicos de politicos, a precisdo em relacio
politicos brasileiros foi de 1,015%. O valor € tido como baixo, ja que o script funciona
com casos Unicos, ou seja, mesmo que nomes como Lula e Bolsonaro sejam citados
diversas vezes, apenas um acerto para cada foi analisado, reduzindo drasticamente a
porcentagem.

6.000

2000

" Total PESSOA/CARGO Total PESSOA Total acerto PESSOA/CARGD

Figura 2. Resultado de automatizacao e acerto PESSOA/CARGO

Os valores encontrados no retorno do script para validagdo de cargos sdo apresentados
na Figura 3. Neste caso, especificamente para os cargos, a precisao foi ainda maior, pois
dos 1.469 cargos identificados, constatou-se que 237 deles eram cargos politicos.
Divididos em 167 presidentes, 4 deputados estaduais, 1 deputado federal, 30

governadores, 25 senadores, 4 vice-governadores e 6 vice-presidentes, resultando em de
16,13%.
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Figura 3. Resultado de automatizacao e acerto de CARGO

5.2. Twitter

Para a anélise sobre o arquivo de retorno da inferéncia textual do BERTimbau em 100
tweets, foram encontrados 81 acertos para POLITICO BRASIL, 84 acertos para
POLITICO MUNDO, 102 acertos para PESSOA, 10 acertos para CARGO POLITICO e
12 acertos para CARGO. Também foram encontrados 13 erros, divididos
proporcionalmente entre PESSOA (12 erros) e CARGO (1 erro) para célculo da
precisdao em cada cendrio. A partir da aplicando das férmulas apresentadas no item 4.1.,
os resultados na andlise em cem tweets, tem-se:

A andlise sobre o arquivo de retorno da inferéncia textual do BERTimbau foi realizada
em 100, 500 e em 1.000 tweets. Foram encontrados e validados os acertos para
POLITICO BRASIL e POLITICO MUNDO, na classe PESSOA, para CARGO
POLITICO na classe CARGO. Os resultados de precisio dos dois modelos
apresentaram semelhante similaridade, conforme a classe, sendo apresentados na Tabela
1.

Tabela 1. Variacao da precisao conforme quantidade de tweets analisada

Classe 100 tweets (%) 500 tweets (%) 1.000 tweets (%)

PP =102/(102+12) = 89,47 PP = 373/(373+25) = 93,72 PP = 805/(805+62) = 92,85

PPM = 303/(373+25) =

PESSOA - =
PPM = 84/(102+12) = 73,68 76.13

PPM = 666/(805+62) = 76,80

PPB = 81/(102+12) = 71,05 | PPB = 292/(373+25) = 73,36 | PPB = 636/(805+62) = 73,35

PC = 12/(12+1) = 92,30 PC = 24/(24+2) = 92,30 PC = 59/(59+4) = 93,65

CARGO

PCP = 10/(12+1) = 76,92 PCP = 20/(24+2) = 76,92 PCP = 48/(59+4) = 76,20

Como forma de andlise conjunta de retorno de todas as quantidades de tweets (100, 500
e 1.000), percebe-se que os valores de precisdo para a classe PESSOA mudaram pouco
em diferentes tamanhos de dados e seguiram alguns padrdes, conforme a Figura 5.
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Porcentagem

100 Tweets 500 Tweets 1000 Tweets

——#—Pessoa 89,47% 93,72% 92,85%

—— Politico Mundo 73,68% 76,13% 76,80%
Politico Brasil 71,05% 73,36% 73,35%

Figura 5. Valor de precisao dos trés tamanhos de dados para PESSOA

A melhor precisdo ser sobre a classe pessoa, era esperado. Isso ocorre pois é
considerado que um politico no Brasil € um politico no mundo e que ambos sdo pessoas.
Porém um ponto interessante foi de que a diferenca de precisdo entre eles nos trés
tamanhos de dados ficou muito préxima, oscilando entre pessoa e politico mundo de
15,79% a 17,59% e entre politico mundo e politico Brasil de 2,63% a 3,45%.

Outro padrao identificado nos resultados, foi pela diferenca entre os valores de precisao
de cem para quinhentos tweets, com elevada oscilagdo. Para os dados de quinhetos para
mil tweets os valores de precisdo praticamente se mantiveram, mudando menos de 1%.

Outra constatacao se deu sobre a data que o dado foi exportado e sua influéncia nos
resultados, mesmo sem grande impacto nas porcentagens de precisdo. A extracdo dos
dados de cem tweets foi realizada em dezembro de 2022 j4 a de quinhentos e mil tweets,
foram em junho de 2023. Mais da metade das referéncias citava Lula, Lira, Bolsonaro e
Zanin, devido as noticias da semana que estavam sendo debatidas no Twitter.

Para os resultados referentes a classe CARGO praticamente ndo houve alteracdo
(Figura 6) na precisdo, o que inviabilizou encontrar o padrio de comportamento nas
mudancas de tamanho de dados. Foi identificado que a classe CARGO sempre vai ter
uma precisdo melhor do que CARGO POLITICO, devido ao fato de que cargo politico é
considerado um cargo também.
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—— Cargo Politico 76,92% 76,92% 76,20%

Figura 6. Valor de precisao dos trés tamanhos de dados para CARGO

6. Conclusoes

Ap6s o desenvolvimento do trablaho que deu origem a este artigo, conclui-se que €
possivel empregar o BERT PolREN para atingir elevada precisdao em anélises quando ao
cendrio politico. Para isso, utilizou-se a validacdo manual a partir da obtencdo de
nimeros proximos a precisdo geral encontrada no script conlleval para classe
PESSOA/CARGO da inferéncia NER do BERTimbau.

Verificou-se também que quando o arquivo utilizado € muito grande se faz necessaria a
aplicacdo da validacdo automatizada, pois a precisdo cai drasticamente para o cendrio
politico. Assim, se torna vidvel realizar adaptacdes no processo automatizado visando
aprimorar a precisdo e eficdcia geral, utilizando conjuntos de dados mais abrangentes
que englobem politicos de todo o mundo. Tornando possivel também a aplicacdo do
BERT PoIREN para qualquer tamanho de arquivo sem a reducdo da precisao.

Durante as andlises, foram identificados alguns casos de falsos positivos, que
interferiram tanto na abordagem manual quanto automatizada. Recomenda-se entdao que
nestes casos seja considerado um dataset diferente do First HAREM para o treinamento
do modelo, buscando eliminar tais falsos positivos.

Por fim, é possivel afirmar que o objetivo geral do trabalho foi alcan¢ado, uma vez em
que foi verificada a precisdo e acurdcia do modelo, bem como a identificagdo sobre qual
a melhor metodologia para cada cendrio. Sobre a precisdo, identificou-se que o BERT
PolREN se apresenta de forma satisfatéria quando aplicado para um cendrio politico,
possibilitando sua utilizacdo para verificacdo de fontes de dados e identificacdo de
relagcdes com politicos ou cargos politicos especificos.
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