~ >

\S ,,:

S
R4 Oups LUX WS

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE ENGENHARIA ELETRICA E INFORMATICA
UNIDADE ACADEMICA DE SISTEMAS E COMPUTACAO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

MATEUS QUEIROZ CUNHA

UTILIZANDO MODELOS DE LINGUAGEM GRANDES
PARA CLASSIFICACAO DE ATOS DO DIARIO OFICIAL
DA UNIAO NO DOMINIO TRIBUTARIO

CAMPINA GRANDE - PB
2024



Universidade Federal de Campina Grande

Centro de Engenharia Elétrica e Informatica

Coordenac¢ao de Pos-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Utilizando Modelos de Linguagem Grandes para
Classificacao de Atos do Didrio Oficial da Unido no

Dominio Tributario

Mateus Queiroz Cunha

Dissertacdo submetida a Coordenagdo do Curso de Pds-Graduacdo em
Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal de Campina Grande -
Campus I como parte dos requisitos necessarios para obten¢do do grau

de Mestre em Ciéncia da Computacao.

Area de Concentracio: Ciéncia da Computagio

Linha de Pesquisa: Processamento de Linguagem Natural

Prof. Claudio de Souza Baptista, Ph.D.

(Orientador)

Campina Grande, Paraiba, Brasil

©Mateus Queiroz Cunha, 19/02/2024



C972u

Cunha, Mateus Queiroz.

Utilizando modelos de linguagem grandes para classificagdo de atos
do Diario Oficial da Unido no dominio tributario / Mateus Queiroz Cunha
— Campina Grande, 2024.

146 f. : il. color.

Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagdo) - Universidade
Federal de Campina Grande, Centro de Engenharia Elétrica e Informatica,
2024.

"Orientacdo: Prof. Dr. Claudio de Souza Baptista."

Referéncias.

1. Processamento de Linguagem Natural. 2. Classificagdo de Textos.
3. Modelos de Linguagem Grandes. 4. Dados Desbalanceados. 5. Dominio
Juridico. 6. Diarios Oficiais. 7. Dominio Tributario. I. Baptista, Claudio
de Souza. II. Titulo.

CDU 004.43(043)

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECARIA ITAPUANA SOARES DIAS GONCALVES CRB-15/093




25/02/2024, 21:37 SEI/UFCG - 4205046 - PRPG-Folha de Assinatura para Teses e Dissertagdes

MINISTERIO DA EDUCACAO

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE

POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Rua Aprigio Veloso, 882, Edificio Telmo Silva de Araujo, Bloco CG1, - Bairro Universitario, Campina
Grande/PB, CEP 58429-900
Telefone: 2101-1122 - (83) 2101-1123 - (83) 2101-1124
Site: http://computacao.ufcg.edu.br - E-mail: secretaria-copin@computacao.ufcg.edu.br /
copin@copin.ufcg.edu.br

FOLHA DE ASSINATURA PARA TESES E DISSERTAGOES

MATEUS QUEIROZ CUNHA

UTILIZANDO MODELOS DE LINGUAGEM GRANDES PARA CLASSIFICACAO DE ATOS DO DIARIO OFICIAL
DA UNIAO NO DOMINIO TRIBUTARIO

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pds-Graduacdo em Ciéncia da Computacdo
como pré-requisito para obtencdo do titulo
de Mestre em Ciéncia da Computagao.

Aprovada em: 19/02/2024

Prof. Dr. CLAUDIO DE SOUZA BAPTISTA, UFCG, Orientador

Profa. Dra. JOSEANA MACEDO FECHINE REGIS DE ARAUJO, UFCG, Examinadora Interna
Prof. Dr. JOAO DALLYSON SOUSA DE ALMEIDA, UFMA, Examinador Externo

Prof. Dr. LUCIANO DE ANDRADE BARBOSA, UFPE, Examinador Externo

eil Documento assinado eletronicamente por CLAUDIO DE SOUZA BAPTISTA, PROFESSOR 3 GRAU, em
- . lj__\-‘_l] 20/02/2024, as 15:43, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no art. 82, caput, da

assnatura

| eletrénica Portaria SEI n2 002, de 25 de outubro de 2018.

eil Documento assinado eletronicamente por JOSEANA MACEDO FECHINE, PROFESSOR(A) DO
- . LJ.‘fj MAGISTERIO SUPERIOR, em 20/02/2024, as 16:45, conforme horario oficial de Brasilia, com

SETIRFIUFE

| eletrdnica fundamento no art. 89, caput, da Portaria SEI n2 002, de 25 de outubro de 2018.

, e
eil Documento assinado eletronicamente por Luciano de Andrade Barbosa, Usudrio Externo, em
- . lj__\-‘_l] 23/02/2024, as 09:58, conforme horério oficial de Brasilia, com fundamento no art. 82, caput, da

assnatura

| eletrénica Portaria SEI n2 002, de 25 de outubro de 2018.

https://sei.ufcg.edu.br/sei/documento_consulta_externa.php?id_acesso_externo=1139959&id_documento=4663966&id_orgao_acesso_externo=... 112



25/02/2024, 21:37 SEI/UFCG - 4205046 - PRPG-Folha de Assinatura para Teses e Dissertagdes

" A autenticidade deste documento pode ser conferida no site https://sei.ufcg.edu.br/autenticidade,
informando o cédigo verificador 4205046 e o cédigo CRC 1A001180.

Referéncia: Processo n? 23096.008718/2024-11 SEI n2 4205046

https://sei.ufcg.edu.br/sei/documento_consulta_externa.php?id_acesso_externo=1139959&id_documento=4663966&id_orgao_acesso_externo=...  2/2



Resumo

A Ciéncia Juridica destaca-se como um campo promissor para o Processamento de Lingua-
gem Natural, contendo informagdes relevantes em diversos dominios que impactam a soci-
edade. O presente estudo concentra-se na identificacdo de publica¢des tributdrias no Didrio
Oficial da Unido (DOU) por meio de uma abordagem de classificagdo de texto. Durante
a analise do contexto tributiario no DOU, evidenciou-se o desafio de lidar com o contexto
desbalanceado, além da necessidade da criacdo de um conjunto de dados anotado focado no
dominio tributdrio, tendo sido empregada uma estratégia de anotagdo automatica de regis-
tros. A utilizagdo de Modelos de Linguagem Grandes (do inglés, Large Language Models, ou
LLMs), baseados em transformers, nos experimentos conduzidos destacou a eficdcia dessa
abordagem na classificacdo de dados tributarios, mesmo diante dos desafios identificados.
A partir dos resultados obtidos, observou-se que manter o desbalanceamento no conjunto
de dados de treinamento implicou em melhores resultados para o cendrio em questdo. Além
disso, os resultados também indicam que os LLMs com arquitetura encoder continuam sendo
uma opcao eficiente, proporcionando rapidez e compatibilidade com hardware de uso geral.
Esses modelos mantém sua eficicia, mesmo em meio a tendéncia de preferéncia por LLMs
com arquitetura decoder com um nimero cada vez maior de parametros, especialmente em
cendrios com limitacdes de recurso de hardware.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Classificagdo de Texto, Mode-

los de Linguagem Grandes, Dados Desbalanceados, Dominio Juridico, Didrios Oficiais.
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Abstract

The Legal domain stands as a promising application field for Natural Language Processing.
Official Journals contain exceptionally relevant information across various legal subdomains,
with significant implications for both public and private sectors. This study used a text clas-
sification approach to identify tax-related publications within the Brazilian Official Journal.
While analyzing the tax-related context, we addressed the challenge of highly imbalanced
data. Our investigation culminated in the creation of an automatically annotated dataset.
Using transformer-based Large Language Models (LLMs) in our experiments underscored
their suitability for tax-related data classification within the Brazilian Official Journal. Also,
our study generated evidence that inserting imbalance into the training set can lead to better
results in highly imbalanced contexts. Findings from our study indicate that encoder LLMs
remain an efficient choice, offering speed and compatibility with consumer-grade hardware.
These models maintain effectiveness even as the prevailing trend leans towards large decoder
LLMs.

Keywords: Natural Language Processing, Text Classification, Large Language Models,

Imbalanced Data, Legal Domain, Official Journals
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Capitulo 1

Introducao

Entidades governamentais utilizam os Didrios Oficiais como meio de comunicar decisoes, di-
vulgar informacdes e promover transparéncia a sociedade, formalizando e tornando publicas
acoes de relevancia e impacto social. Entre os diversos conteidos publicados, destacam-
se leis, resolucdes, vetos, portarias, decretos, demonstracdes financeiras, editais, licitagdes
e acordos contratuais (MACEDO, 2018; SILVA, 2019). Essa prética estende-se globalmente,
como na Europa com o European Union Official Journal' e o nos Estados Unidos com o Fe-
deral Register®. No contexto brasileiro, o Didrio Oficial da Unido (DOU) assume destaque
devido a sua abrangéncia nacional. Também, cada estado possui seu proprio Didrio Ofi-
cial do Estado (DOE), bem como alguns municipios contam com seu veiculo de divulgacao
préprio, o Didrio Oficial Municipal (DOM).

O conteudo veiculado em cada didrio € categorizado em atos, podendo ser publicado
por 6rgdos da administracdo publica federal, estadual ou municipal, conselhos profissio-
nais, entidades privadas e, até mesmo, pessoas fisicas (PORTARIA..., 2018; QUEM..., 2022).
Normalmente, essas publicacdes sdo disponibilizadas em websites gerenciados pelos entes
governamentais (unidade federativa, estado ou municipio), em arquivos PDF ou para leitura
direta nos proprios sites. A frequéncia das edicdes é geralmente didria, contendo um ou mais
documentos que podem ultrapassar centenas de pédginas, especialmente no caso do DOU.
Um fragmento de pdgina extraido diretamente do DOU, composto de diversos atos, pode ser

observado na Figura 1.1.

Thttps://eur-lex.europa.eu/homepage.html
Zhttps://www.federalregister.gov/



Figura 1.1: Fragmento de pdgina extraido do Didrio Oficial da Unido.

ELMIANLI MENYT MALHALI FILHU
Diretor-Geral

ACORDAD Ne 57/2023-ANTAQ

1. Processo: S0300.015149/2022-09

2 Interessado: Portos do Parand - Autoridade Portudria dos Portos de Paranagud & Antoning
3. Relatora: Flavia Takafashi

4. Unidade Técnica: Superintendéncia de Regulacdo - SRG

5. Apdrdso:

WISTOS, relatados & discutidos os presentes autos gue tratam da revisSo
tarifaria extraordinaria do Porto Organizado de Paranagud,PR,

ACOROAM os Diretores dz Agénolz Mackonal de Transportes Aquavidrios,
reunidns para a ReuniSo Ordindria de Diretoris Colegiada de n® 537, ante as razdes
expostas pela Refatorz, em:

5.1 homologar e aprovar o pedido da Autoridade Portudria dos Portos de
Paranagusd & Antonina pare a revisdo de estruturz tanfara do Porto de Parenagud, PR,
equivalente a um Indice de Reajuste Médio - IRT de 19,59% e a um Efeita Médio Tarifdrio
- EMT de 24,20%, a qual serd efetuada apds a auséncia de manifestagio contrdria do Poder
Concedents, vencido o perlodo legal de quinze dias (tels apds a comunicagdo desta
decisso;

5.2 determinar 3 Sacretaria-Geral - SGE que promove 8 comunicacda junto 3o
Minksténio de Portos e Aeroportos e ao Ministério da Fazenda, nos termos do Oficie-
MINUTA GRP (SEI n® 1813655} e do Oficio-MINUTA GRP (S£1 n® 1813657), e que publique,
apds o decurso de guinze dias dtels, 3 decis3o estabalecida nos termos da minuta de
Detiberag3o-0G (SEI n® 1B13667);

5.4, determinar 3 Procuradoria Federal junto 3 ANTAQ - PRA gue adote as
medidas necessanas para que sejd dado conhedmento do teor da precente dectsio ao
julzo da 1% Vara Federal de Franclsco Beltrdo - Seg3o Judicidria do Parand; e

5.4. ceentificar a requerente al:erca da presente dedsio.

6. Data da Reunidor 0%9/02/2023 - Telepresencial.

7. Especificacdo do quérum:

7.1. Diretores presentes: Eduardo Mery (Presidents], Flavia Takafazhi (Relatora),
LUma Fitho e Alber Vasconcebos.

EDUARDO NERY MACHADO FILHO
Diretor-Geral

ACORDAQ N9 64/2023-ANTAQ

Processo: 50300.017187/2022-98

Interassado: Escritdrio Juridico Carbone

Relator: Eduardo Mery

Unidade Técnica: Superintendéncia de Outorgas - 506G
FAodndso:

L A

WISTOS, relstados & discutidos os presantes autos que tratam de consulta
acerca do emquadramento de embarcagies multipropdsito de pesquisa sismica [Special
Purpose Ship - 5PS) nas regras estzbelecidas pela Agéncla, em especial no tocante a
necessidade de autorizagdo para afretamento,

ACORDAM o0s Diretores dz Agéncia Nackonal de Transportes Aguavidrios,
reuntdns para 3 Reunido Ordindria da Diretoria Colegiada de n® 537, ante as razdes
expostas pelo Refator, em:

5.1 informar que as embarcacies multipropdsito de pesquisa sismica (Special
Purpose Ship - SPS) estio h.ge»tas & regulagdo da ANTAQ e &s regras e procedimentos
estabelecidos na LE| n® 043271007, Resolugdo Normatihva-ANTAD n® 01/2015 & demais
normativos que wversam sobre navegacSo de apoio maritimo; e

5.2, pentificar a interessada acerca da presente decsdao.

6. Data da Reunio: 09/02/20235 - Telepresencial.

7. Espedificacdo do qudrum:

7.1 Diretores presentes: Eduardo Nery (Presidente & Relator), Flawia Takafashi,
Uma Filtho, Alber Vasconcelps e Caio Farlas,

EQUARDO MERY MACHADO FILHD
Diretor-Geral

SUPERINTENDENCIA DE OUTORGAS
DELIBERACAOD N® 42, DE 15 DE FEVEREIRO DE 2023

O SUPERINTENDENTE DE OUTORGAS DA AGENCIA NACIONAL OE
TRANSPORTES AQUAVIARIOS, no uso da competéncia delegada que lhe &
conferida por melo da Portarla DG n® 404-ANTAQ, de 21 de margo de 2022,
consideranda o art. 42, Incisa Vi, do Regimento interno e o que consta do
Processo n? S50300.002318/2023-13, resolve:

Art. 12 Declarar extinta, por rendncia, 8 outorga de titularidade do
microempreendedor  individual JODEALDO BEZERRIL MENDES 33607745234,
inscrito no CMPl sob o n® 20.898.450/0001-96, constante na Termo de
Autorizagio n? 1.115-ANTAQ, de 2 de fevereiro de 2015

Art. 28 A extingdo da autorizagdo em tela ndo exime a empresa de
eventuais sangdes a serem apuradas em regular processo administrativa.

Art. 39 Esta Deliberagdo-SOG entra em wvigor na data de sua
publicagdo.

RENILDO BARRDS

Ministério da Previdéncia Social

SUPERINTENDENCIA NACIONAL DE PREVIDENCIA COMPLEMENTAR
DIRETORIA DE LICENCIAMENTO

PORTARLA PREVIC N¥ 151, DE 10 DE FEVEREIRD DE 2023

O DIRETOR DE UCENCIAMENTO, no uso das atribulgBes que lha confere a alinea
“d” do Inciso | do art. 16 do Decreto n® 11.241, de 18 de outwbro de 2022, e considerando
as manifestagies téonicas enaradas no Processo n? 44011.007358/2022 13 resolve;

Art. 12 Aprovar, com vigéncia @ partir da data de emissdo do protocole pefo
sistema Informatizado da Previc (lcendamento automatico), ocorrida em 14/12/2022 o
convénio de adesdo celebrado entre a3 empresa Companhia de Trens Urbanos de Minas
Gerals - CATU-MG, CNPI n® 46.574.475/0001-22, na condigdo de patrocinadora do Plano de
Contribuicio Varidvel da Patrocinadora CBTU, CNPE n¥ 2000.0036-56, & & Fundacio Rede
Ferrovidnia de Seguridade Sockal - REFER, CNPJ n® 30277.685/0001-8%, na condigdo de
entidade fechada de previdéncia complementar responsdwel pela administracdo do referido
plano.

GEORGE ANDRE WILLRICH SALES
PORTARIA PREVIC N° 152, DE 10 DE FEVEREIRO DE 2023

O DIRETOR DE LICEMCIAMENTO, no uso das atribuigBes que The confere a alinea

“d* do inciso | do art. 16 do Decreto ng 11.241, de 18 de outwbro de 2022, g considerando
as manifestagiies técnicas exaradas no Processo n? 44011.007319/2022-26, resolve:

ri. 1% Aprovar o convénio de adesdo celebrado entre o Municipio de Juir de

Fora - MG, CNPJ n® 1BE.338.178/0001-02, na condicSo de patrocinador do Plano Familia

Previdéncla Municipios, CNPE n® 2021.0015-47, & a Fundagdo CEEE de Seguridade Social -

ELETROCEEE, CNPl n® 90.884.412/0001-24, nz conditdo de entidade fechada de

previdéncla :umplementa.r responsavel pela admlmstra;iu do referido plano.
2% g£sta Portarla entra em vigor na dats de sua publicacio.

GEORGE ANDRE WILLRICH SALES
PORTARIA PREVIC N° 153, DE 10 DE FEVEREIRO DE 2023

O DIRETOR DE LICENCIAMENTD, no uso das atribuigbes que Ihe confere a alinea
"c” do inciso | do art. 16 do Decreto n¥ 11.241, de 18 de outubro de 2022, e consideranda
a5 manifestagiies téonicas exaradas no Prol:es;u ne d-dn:l:l DOBO0Z/2022-15, resolve:
rt. 1 Aprovar as alteragbes E &ra o estatuto da entidade
ENERGISAPREY - FUNDACAO ENERGISA IJF_ PRE\.IID MCIA, CNPI n® 06.056.449/0001-58, nos
termos do supracitado processo.
Art. 2¢ £sta Portarla entra em vigor na dats de sua publicac®o.

GEORGE ANDRE WILLRICH SALES
PORTARIA PREVIC N? 154, DE 10 DE FEVEREIRD DE 2023

0 DIRETOR DE LICENCIAMENTO, no uso das atribuigbes que Ihe confere a alinea
“c® dov inckso | do ark. 16 do Decreto n® 11.241, de 18 de cutubro de 2022, e considerando
as manifestacies técnicas exaradas no Processo n? 44011 005336/2022-29, resolve:

Art. 18 Aprovar as alteragBes propostas para o estatwto da entidede BEP -
CALA DE PREVIDENCIA SOCIAL - PREVEER, CNPI n® 07 697 6E3/0001-27, nos termos do
supracitado processo.

Art. 2% Esta Portarla entra em vigor na data de swa publicagdo.

GEORGE ANDRE WILLRICH SALES
PORTARIA PREVIC N¥ 155, DE 10 DE FEVEREIRD DE 2023

O DIRETOR DE LICENCIAMENTD, no uso das atribuigBes que Ihe confere a alinea
“d" do incizo | do art. 15 do Decreto n® 11.241, de 1B de outubro de 2022, & consideranda
a5 manifestaces técnicas exaradas no Processo n 44011.008177/2022-14, resolve:

Art. 1% Aprovar o 2¢ termo aditivo ao convénio de adesdo celebrado entre a
empresa Ol S.A, CNP] n? 76.535.764,/0001-43, na condido de patrocinadora do Plano
Celprev Amarfnia, CNPE n® 2004.0009-29, & 3 Fundagdo Atlintioo de Segundade Sockal -
FATL, CNPI n? 07.110.2314/0001-80, na condigdo de entidade fechada de previdéncia
complementar responsavel pela administracdo do referido plano.

Art. 2¢ £sta Portarla entra em vigor na dats de sua publicacio.

GEORGE ANDRE WILLRICH SALES
PORTARIA PREVIC N¥ 155, DE 10 DE FEVEREIRO DE 2023

O DIRETOR DE LICEMCIAMENTD, no uso das atribuigdes que fhe cenfere confere
a allnea "c" do incso | do art. 64 da Portara n® 529, de B de dezembro de 2017
(Regimento Interno da Superintendéncia Nacional de Previdéncla Complementar - Previc),
tendo em conta o dispesto no incso Il do art. 25 da Instrugdo n® 09, de 30 de margo de
2022, e considerando as manlfestagbes ftécnicas ewaradas no  Processo  pf
44011 004248/2021-29, resolve:

Fonte: Diario Oficial da Unido.

No ambito dos Didrios Oficiais, destaca-se o impacto das publicacdes de instrumentos
normativos, abrangendo leis, decretos, medidas provisorias, dentre outros atos de obrigacdes
legais. Esses instrumentos tornam-se oficiais no momento de sua publicagdo ou conforme
orientagdes da redacdo publicada. A integralidade do texto publicado € necessdria, contri-
buindo para a extensdo dos documentos. Essas obrigacdes legais podem envolver diversos
ramos do Direito, como tributdrio, trabalhista, ambiental, dentre outros. Além dos instrumen-

tos normativos, outros subdominios compreendem o contetido dos Didrios Oficiais, como



alteracoes de pessoal, publica¢cdes relacionadas a processos licitatorios e contratos publicos,
bem como atos e balangos de entidades, tanto publicas como privadas (PORTARIA..., 2018).
Destarte, € crucial para os 6rgdos impactados, sejam publicos ou privados, acompanhar o
conteddo veiculado nos Didrios Oficiais, visando sempre a conformidade com a legislacao
vigente.

Diante desse contexto, destaca-se a importancia do monitoramento do conteido publi-
cado nos meios oficiais de divulgagdo, ou seja, os Didrios Oficiais. Para realizar esse mo-
nitoramento, o primeiro passo consiste na obten¢do automatica do contetido publicado nos
Didrios Oficiais para andlise. No entanto, cada Didrio Oficial apresenta desafios especificos,
incluindo captchas, preenchimento de formuldrios para busca, indisponibilidade de PDFs,
consulta por pédgina ao invés do documento completo e PDFs ndo pesquisdveis. Esses de-
safios foram identificados em uma anélise detalhada em 77 Didrios Oficiais (Apéndice A),
evidenciando o desafio na extracao de conteudo de tais documentos.

Mesmo considerando Didrios Oficiais que contém publicagdes em formato PDF textual
pesquisavel, persistem desafios, uma vez que o formato dos documentos nao € padronizado
(conforme evidenciado no Apéndice B). Além disso, arquivos PDF ndo fornecem informa-
coes sobre o layout, e cada Diario Oficial possui seu proprio formato de disposi¢do do con-
teido nos documentos, com divergéncias de layout, como fragmentacdao do contetido em
colunas, tabelas e diferentes disposi¢des de informacdes. Essas divergéncias podem impac-
tar a extracdo automadtica do conteido de cada ato.

Ap6s a obtengdo do contetido dos Didrios Oficiais, segue-se a inspecdo das publicagdes
para identificar o dominio do contetido. Os documentos didrios, com centenas de péginas,
tornam a leitura completa uma atividade custosa, especialmente se realizada por um espe-
cialista humano. A busca textual direta também nao € uma alternativa vidvel, pois ndo hi
garantia da presenga de termos especificos que deveriam ser buscados para abranger todas
as publica¢des de interesse, além da existéncia de veiculos de publicagao sem contetiido pes-
quisavel.

Para além da obtenc¢do e identificacao direta do contetido publicado em um dominio espe-
cifico, o tempo de duracdo desse processo € crucial. Tomemos como exemplo publicacdes no
dominio tributdrio, especialmente a alteracdo de aliquotas de impostos. A identificacdo ra-

pida dessas mudancas, logo apds sua publicacdo, € essencial para o planejamento e execugao



da adaptacdo tempestiva das empresas impactadas. A agilidade na resposta a tais alteracdes
€ vital para mitigar o risco de penalidades e interrup¢des operacionais decorrentes de ajustes
nas aliquotas de impostos. A conformidade legal e tributdria de empresas diretamente afeta-
das por mudancas tributdrias estd intimamente ligada a qualidade do monitoramento dessas
alteracdes em instrumentos regulatérios, todos veiculados nos Didrios Oficiais.

Sendo assim, evidencia-se a importancia de uma solucdo capaz de extrair e identificar,
tempestivamente, publicagdes em um dominio especifico nos Didrios Oficiais. Isso configura
um problema passivel da aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN). Nesta pesquisa, o contexto de atuacdo foi o DOU, dada sua grande abrangéncia e
quantidade de publicagdes. Quanto ao dominio de identificagdo de publicacdes, optou-se
pelo dominio tributdrio, dada sua relevancia e frequentes alteracdes, como também pela
existéncia de um conjunto de dados anotado com atos tributérios.

A andlise do conteido do DOU revela-se uma atividade de extrema importancia para
diversas empresas que buscam garantir sua conformidade tributdria, especialmente aquelas
com instalacdes em vérios locais do pais, como grandes varejistas. No entanto, a andlise
automatizada do DOU € complexa, como exposto anteriormente, somada ao alto volume de
publica¢des. Destaca-se também o desbalanceamento na frequéncia de publicacdes tributa-
rias, o que representa um desafio adicional, pois apenas uma fragdo minima das inimeras
publicagdes didrias contém conteudo relacionado ao dominio tributario.

O Didrio Oficial da Unido possui uma frequéncia didria de publicagdes na casa dos mi-
lhares, portanto, faz-se necessdrio que o fluxo de processamento tenha o baixo tempo de
execucdo como um de seus requisitos. Apesar de haver intervencao humana, essa aborda-
gem ainda assim reduz a carga de trabalho da andlise de centenas de milhares de publicacdes
para apenas algumas centenas. Na Tabela 1.1 sdo apresentados alguns exemplos de publica-
coes tributdrias e ndo tributdrias extraidas do Didrio Oficial da Unido.

A importancia desse problema transcende as questdes operacionais imediatas das empre-
sas, com implicagdes mais amplas no cendrio econdmico e juridico. A eficiéncia na gestio
tributdria € vital para o ambiente de negdcios, influenciando diretamente a competitividade,
a sustentabilidade financeira e a conformidade legal das organizacdes. A identificagdo 4gil e
precisa de alteracdes nas leis tributérias, veiculadas no DOU, ndo apenas protege as empre-

sas de consequéncias adversas, mas também contribui para a construcao de um ambiente de



Tabela 1.1: Fragmentos extraidos de exemplos de publicacdes veiculadas no Didrio Oficial
da Unido.

Fragmento do Texto Publicado Classificagdo

"[...] Altera o Ato COTEPE/ICMS n° 3/22, que divulga relacdo de produtores Tributério
de B100 optantes pelo tratamento tributdrio diferenciado para apuragdo e paga-

mento do ICMS incidente nas operacdes com B100 realizadas com diferimento

ou suspensio, na forma do Convénio ICMS n° 206/21. [...]"

"[...] Dispde sobre a emissdo de Letra de Risco de Seguro (LRS) por Sociedade Nao tributario
Seguradora de Propésito Especifico (SSPE), sobre as regras gerais aplicaveis a

securitizacdo de direitos creditérios e a emissdo de Certificados de Recebiveis e

sobre a flexibilizacdo do requisito de institui¢do financeira para a prestacdo do

servigo de escrituragdo e de custddia de valores mobilidrios: [...]"

"[...] Altera para zero por cento as aliquotas do Imposto de Importacio incidentes Tributério
sobre os Bens de Capital que menciona, na condi¢do de Ex-tariférios. [...]"

"[...]1 O DIRETOR DO DEPARTAMENTO NACIONAL DE REGISTRO EM- Nio tributario
PRESARIAL E INTEGRACAO, no uso das atribui¢des que Ihe confere o art. 4°,

da Lei n° 8.934, de 18 de novembro de 1994, resolve: Art. 1° A Instru¢ido Nor-

mativa DREI n° 82, de 2021, passa a vigorar com as seguintes alteracdes: Art. 3°

Os livros de que trata o art. 1° deverdo ser exclusivamente digitais, podendo ser

produzidos ou lancados em plataformas eletronicas. § 1° Os sistemas eletronicos

utilizados devem garantir, no minimo, a seguranga, a confiabilidade e a inviola-

bilidade dos dados. [...]"

"[...] Art. 1° A alocacdo da cota para importacdo estabelecida pela Resolugao Tributdrio
do Comité-Executivo de Gestdo da Camara de Comércio Exterior n° 400, de 22

de setembro de 2022, publicada no Didrio Oficial da Unido (DOU) de 23 de

setembro de 2022, consignada no Anexo Unico desta Portaria, sera realizada em
conformidade com as seguintes regras: [...]"

"[...] Esta Instru¢do Normativa institui o Manual de Cobranca, Recuperacdo e Nao tributdrio
Parcelamento de Créditos do CNPq, que regulamenta os procedimentos para co-

branca, recuperacio e parcelamento de créditos, tanto para pessoas fisicas, ex-

beneficidrias de auxilios financeiros a pesquisa ou de bolsas no pais e/ou no ex-

terior, quanto para pessoas juridicas, inadimplentes com o CNPq. [...]"

"[...] Altera a Lei n° 9.478, de 6 de agosto de 1997, e a Lei n® 9.718, de 27 de  Tributario
novembro de 1998, para promover ajustes na cobranca da Contribui¢do para os

Programas de Integracido Social e de Formacdo do Patrimoénio do Servidor Pu-

blico - PIS/Pasep e da Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social

- Cofins incidentes sobre a cadeia de producdo e de comercializacdo de etanol

hidratado combustivel. [...]"

"[...] A escritura particular pode ser feita e assinada ou somente assinada pelos Nao tributario
contratantes, sendo subscrita por 2 (duas) testemunhas, observado que as assi-

naturas poderdo ser feitas de forma eletronica, conforme legislacdo aplicavel.

[...] Apés a apresentacdo da contestacdo pelo expropriado, se ndo houver opo-

sicdo expressa com relacdo a validade do decreto desapropriatério, deverd ser

determinada a imediata transferéncia da propriedade do imdvel para o expropri-

ante, independentemente de anuéncia expressa do expropriado, e prosseguird o

processo somente para resolucdo das questdes litigiosas. [...]"

Fonte: De autoria propria, a partir de dados extraidos do DOU.
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negocios com mais compliance (VITALIS, 2019; GUERRA; GUERRA, 2023).

Portanto, a abordagem estratégica para lidar com a complexidade da andlise do DOU,
principalmente no contexto tributario, ndo s6 atende as necessidades operacionais imediatas,
mas também aponta para um entendimento mais profundo da intersecao entre regulamenta-
cao fiscal e praticas comerciais. Esse entendimento € crucial para sustentar a integridade e
a conformidade das operacdes empresariais em um cendrio dinAmico e sujeito a mudancas

constantes.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € de prover uma solu¢do automatizada para a obtengdo e
classificacdo de atos publicados no DOU referentes ao dominio tributdrio. Para atingir esse

objetivo geral, o trabalho foi desdobrado em objetivos especificos, a saber:

1. Elaborar uma solucdo automatizada para a obtencdo de dados do DOU, visando a
constru¢do de um corpus de propdsito geral, o monitoramento de frequéncia didria e o

armazenamento de atos para posterior classificagdo;

2. Criar um conjunto de dados com base no DOU, direcionado para a atividade de clas-
sificag@o automatica no ramo tributério, a partir do corpus do DOU obtido no objetivo

anterior; e

3. Treinar e avaliar modelos, utilizando técnicas de Aprendizagem de Maquina e Pro-
cessamento de Linguagem Natural, com énfase na tarefa de classificacdo de atos do

Diario Oficial da Unido no dominio tributario.

1.2 Questoes de Pesquisa
Com o andamento da pesquisa, deseja-se responder as seguintes questdes de pesquisa:

1. Os Modelos de Linguagem Grandes (do inglés, Large Language Models, ou LLMs)

sao adequados para a tarefa de classificagdo de atos de dominio tributdrio no DOU?



1.3 Contribuigéoes 7

2. Qudo bons sdo os LLMs pré-treinados de dominio geral quando comparados com
LLMs pré-treinados em corpora do dominio do problema (textos juridicos e, mais
especificamente, documentos do DOU) para a atividade de classificagdo de texto tri-

butario no DOU?

3. Quais os impactos das diferentes propor¢des de balanceamento nos dados de treina-

mento no contexto desbalanceado da classificacdo de publicacdes tributarias no DOU?

4. Frente ao grande foco recente nos LLMs de arquitetura decoder, os LLMs encoder
apresentam resultados competitivos, mesmo possuindo menos parametros, quando

comparados a modelos decoder da ordem de 7 bilhdes de parametros?

1.3 Contribuicoes

Com base na pesquisa realizada neste estudo, € fundamental destacar as diversas contribui-
coes obtidas. Inicialmente, foram empregadas técnicas de PLN de estado da arte em um
contexto inovador, que envolve a classificacdo de texto extraido do DOU no dominio tri-
butdrio. Adicionalmente, ao abordar um contexto de dados desbalanceados, foram geradas
evidéncias do impacto de diferentes propor¢des aplicadas a um conjunto de treinamento de
classificacdo bindria. Contextos com alto desbalanceamento sdo comuns ao lidar com ce-
ndrios de aplicacdo reais, especialmente na drea juridica, que € o dominio da linguagem
empregada nos Didrios Oficiais. Os experimentos realizados neste trabalho indicam que in-
troduzir desbalanceamento em conjuntos de treinamento pode influenciar positivamente nos
resultados.

Outra contribui¢do € a comparacdo de resultados no dominio do direito tributario entre
LLMs pré-treinados em dominios especificos, como o juridico ou do DOU, e aqueles pré-
treinados em um dominio geral. No problema abordado, LLMs pré-treinados em dominios
alinhados com a tarefa-alvo ndo resultaram em melhorias significativas. Essa constatacio
sustenta a conclusido de que existem cendrios nos quais o dominio de pré-treinamento do
modelo ndo é determinante nos resultados, especialmente quando outros fatores, como léxico
especifico da linguagem do dominio, como no caso da linguagem juridica e do DOU, e alto

desbalanceamento, exercem influéncia.
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Por fim, os resultados deste trabalho sustentam as conclusdes de que LLMs de arquite-
tura encoder, mesmo tendo uma menor quantidade de parametros frente aos LLMs decoder
da ordem de 7 bilhdes de parametros, ainda consistem em alternativas competitivas. Mo-
delos transformer de arquitetura decoder, justamente pela alta quantidade de parametros,
frequentemente estio associados a um alto consumo de recursos computacionais. Sendo as-
sim, torna-se um desafio a execugdo de experimentos, bem como a sua aplica¢do em cendrios
reais, sem a utilizacdo de alternativas para torna-los mais eficientes, muitas vezes em detri-
mento da qualidade da representacdo. Modelos encoder caracterizaram uma alternativa mais
eficiente e capaz de obter melhores resultados no contexto da classificacao bindria altamente

desbalanceada no dominio tributario em meio ao DOU.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacdo esté estruturado conforme descrito a seguir.

No Capitulo 2, contemplam-se os principais conceitos tedricos e solucdes para a compre-
ensdo do contexto da pesquisa. Este capitulo constitui a base para a discussdo dos resultados
e interpretacdo das descobertas obtidas ao longo da pesquisa.

O Capitulo 3 contém a exploracdo de pesquisas e abordagens anteriores relacionadas
ao tema desta dissertacdo. A revisdo da literatura fornece um panorama das contribuicdes
existentes, destacando lacunas no conhecimento que motivaram a presente investigacdo. Este
capitulo é fundamental para situar a pesquisa no contexto mais amplo do campo de estudo.

O Capitulo 4 contém o detalhamento da abordagem metodolégica adotada para realizar
a pesquisa. S@o discutidos os materiais e métodos utilizados na coleta, modelagem e andlise
dos dados e resultados obtidos.

No Capitulo 5, estd contida a andlise e discussao dos resultados obtidos. Este capitulo
visa destacar as descobertas da pesquisa, analisando criticamente os dados em rela¢iao aos
objetivos propostos. S@o exploradas as nuances dos experimentos realizados, contextuali-
zando os resultados dentro do arcabougo tedrico apresentado anteriormente.

Finalmente, no Capitulo 6, estdo apresentadas as principais conclusdes derivadas da pes-
quisa, ressaltando as limitagdes, respostas as questdes de pesquisa e possiveis direcdes para

futuras pesquisas. Este capitulo encerra a dissertacdo, proporcionando uma sintese do traba-
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lho realizado, além de consolidar os principais achados em um contexto mais amplo.



Capitulo 2

Fundamentacao

Neste capitulo € apresentada a base tedrica que sustenta a compreensdo e andlise da temética
deste trabalho. O contetido estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2.1 é apresentado
o conceito de Direito Tributdrio; na Sec@o 2.2 s@o detalhadas as caracteristicas do Didrio
Oficial da Unido; na Secdo 2.3 aborda-se o Processamento de Linguagem Natural (PLN);
na Secdo 2.4 sdo apresentados modelos de classificacdo tradicionais aplicados ao PLN; na
Secdo 2.5 € discorrido acerca dos Modelos de Linguagem Grandes; tratando-se da Se¢do 2.6,
sdo discutidas as métricas de avaliagdo para solucdes de Aprendizagem de Maquina (AM);

por fim, a Secdo 2.7 € objeto das consideracdes finais deste capitulo.

2.1 Direito Tributario

O direito tributdrio consiste no “ramo do direito que rege as relagdes juridicas entre o Estado
e os particulares, decorrentes da atividade financeira do Estado no que se refere a obtencao
de receitas que correspondam ao conceito de tributos” (BECHO, 2017). Diversas normas
juridicas regulam a tributacio incidente nas mais variadas esferas e relacdes interpessoais,
sendo estas fisicas, juridicas ou o proprio Estado. Sendo assim, o direito tributdrio tem como
objeto de estudo o complexo cendrio de regras de arrecadacdo, instituicdo e fiscalizacdo de
tributos (FOLLONI; SIMM, 2016).

A complexidade atrelada a esse ramo do direito nao se limita apenas ao vasto conjunto de
dispositivos e normas juridicas regendo o contexto tributdrio, especialmente o brasileiro, mas

estende-se também nos impactos sociais decorrentes da sua aplicacdo. Dada sua importancia

10
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na normatizagcdo da arrecadagdo financeira do Estado, todos os componentes da sociedade,
independentemente de classe social, sdo impactados pela legislacdo tributdria vigente. Esse
fato caracteriza a interdisciplinaridade atrelada ao Direito Tributdrio, com altos impactos
sociais, caminhando em conjunto com dreas como a Economia e a Contabilidade (BECHO,
2017).

O Codigo Tributdrio Nacional (CTN), publicado na Lei N° 5.172, de 25 de outubro de
1966 (LEL.., 1966) e em conjunto com suas subsequentes alteracdes ao longo dos anos,
regula o sistema tributdrio nacional. O CTN também contém as normas gerais de direito
tributdrio passiveis de aplicacdo em todo o territorio nacional, tanto pelas instituicdes da
Unido, Estados, Municipios e Distrito Federal.

O cendrio tributdrio brasileiro € alvo de andlises de relatérios de respeitados bancos in-
ternacionais, como o Banco Mundial'. Um de seus relatdrios periodicamente publicados é
o Doing Business, que realiza um comparativo entre 190 paises no que diz respeito a instru-
mentos regulatérios, dentre eles o tributdrio. O relatério busca avaliar os paises de forma a
identificar os que possuem as melhores condicdes de negdcios, estabelecendo uma classifi-
cacgdo para cada pais. Para o relatério do ano de 2020, dltimo ano de veiculagdo disponivel e
que contém dados de 2019, o Brasil ocupava a 124* posi¢do, logo abaixo do Senegal (PORTO,
2019). Ou seja, a complexidade regulatéria brasileira, a 9* economia do mundo em termos
de Produto Interno Bruto no perfodo da pesquisa segundo dados do préprio Banco Mundial?,
encontra-se comparavel a do Senegal, 111* economia do mundo no mesmo periodo.

Outro importante relatério do Banco Mundial, o Paying Taxes, compara os diferentes
sistemas tributédrios ao redor do mundo (PAYING..., 2018; PAYING..., 2020). Um importante
indicador de complexidade apontado pelo relatério € o time to comply, ou tempo de confor-
midade, que representa o tempo investido pelas empresas de forma a realizar suas atividades
tributdrias em busca de conformidade fiscal, como as obriga¢des acessdrias. Entre os anos de
2004 e 2018 observou-se uma redugao de 23% em termos de time to comply no Brasil, onde
grande parte desta evolugdo atribui-se a introducdo e aprimoramento de sistemas eletronicos
(PAYING..., 2020). Ainda assim, o indice brasileiro para o ano de 2018 era 8,2 vezes maior

do que a média mundial (PAYING..., 2018), configurando-se como um exemplo negativo,

Thttps://www.worldbank.org/en/home
Zhttps://data.worldbank.org/indicator/NY.GDP.MKTP.CD
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com uma alta complexidade tributéria e alto tempo de conformidade quando comparado ao
cenario mundial (PORTO, 2019).

Diante desse cendrio, observa-se a importancia do direito tributdrio na sociedade bra-
sileira. Além de haver margem para melhorias, lidar com essa complexidade € necessério
e essencial para que todos os cumprimentos legais sejam atendidos, tanto por cidaddos co-
muns como por empresas. Inovacdes tecnoldgicas e ferramentas que auxiliem no processo
de atendimento as obrigacdes fiscais sdo essenciais para a manutengdo do processo, bem

como a evolugdo e crescimento do pais como um todo.

2.2 Diario Oficial da Uniao

Originado ainda no Brasil Imperial, o DOUS3, entio chamado Didrio Official do Império do
Brasil, em 1862, configura-se como o periddico oficial de publiciza¢do de atos governamen-
tais de escopo nacional (MENEZES; A, 2019). O DOU foi veiculado de forma impressa por
155 anos, tendo uma versao digital a partir de 2013 e tornando-se inteiramente digital em
2017 (MENEZES; A, 2019). Atualmente, o DOU € gerenciado pelo 6rgao federal denominado
Imprensa Nacional, que, dentre suas responsabilidades, possui o objetivo de publicar, pre-
servar e divulgar os atos oficiais da administracio publica federal. A Figura 2.1 contém um
exemplo de pdgina inicial do DOU.

A publicagdo de contetdo no DOU ¢€ realizada por 6rgdos publicos e entidades privadas,
conforme disposto na Portaria IN/SG/PR N° 9, de 4 de fevereiro de 2021 (PORTARIA...,
2021). Essa portaria também aponta as normas de publicagdo no DOU, sua subdivisdo em
trés cadernos, ou secoes, a tematica de cada caderno, e quais os tipos de atos respectivos a
cada um dos cadernos. Cada se¢@o possui seu préprio arquivo isolado de publicagdo, estando
os atos tributdrios inseridos no contetido da se¢do 1. Segue abaixo, conforme publicado na

portaria referenciada, o contetdo respectivo de cada secao:

1. Atos da Secdo 1:

(a) decisoes relativas ao controle de constitucionalidade pelo Supremo Tribunal Fe-

deral;

3https://www.gov.br/imprensanacional/pt-br/acesso-a-informacao/institucional/competencias
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Figura 2.1: Exemplo de pédgina inicial do DOU, extraida da edicdo de 03/01/2024.
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(b)

(c)

(d
(e

®

os atos com conteido normativo da Unido, das autarquias, das fundagdes publi-
cas, das empresas publicas e das sociedades de economia mista, exceto os atos

de aplicacdo exclusivamente interna que ndo afetem interesses de terceiros;

os pareceres do Advogado-Geral da Unido de que trata o art. 40, § 1°, da Lei

Complementar n° 73, de 10 de fevereiro de 1993;
atos do Tribunal de Contas da Unido, de interesse geral;

atos normativos do Poder Judiciario, do Ministério Pablico da Unido e da Defen-

soria Publica da Unido, excetuando-se os de carater interno; €

atas dos orgdos dos Poderes da Unido com publicidade exigida por legislacao

especifica.

2. Atos da Secao 2:

(a)

atos relativos a pessoal da Unido, das autarquias, das fundagdes publicas, das
empresas publicas e das sociedades de economia mista, cuja publicagdo decorra

de disposi¢ao legal.

3. Atos da Secdo 3:

(a)

(b)

(©)
(d

(e)

®

decisoes relativas ao controle de constitucionalidade pelo Supremo Tribunal Fe-

deral;

extratos de instrumentos contratuais e congéneres, de convénios, de dispensa e

de inexigibilidade de licitacdo, de distrato, de registro de precos, de rescisao;
os editais de citacdo, de intimagdo, de notificacdo e de concursos publicos;

os comunicados, os avisos de licitacao, de dispensa e de inexigibilidade de lici-

tacdo, de registro de precos, de anulacdo, de revogacgdo e os resultados

de julgamentos, entre outros atos da administracdo publica, cuja publicagdo seja

exigida por determinacdo legal ou decorrente de norma infralegal; e

atos de pessoas juridicas de direito privado em geral e de pessoas fisicas que
tenham como objetivo atender as exigéncias de publicidade constantes da legis-

lagdo.



2.3 Processamento de Linguagem Natural 15

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN, na Ciéncia da Computacgdo, consiste em uma drea de pesquisa direcionada a conceber
solugdes, sistemas e algoritmos capazes de interagir com a linguagem humana (LAURIOLA;
LAVELLIL; AIOLLIL, 2022). Além de ter como foco fazer com que computadores entendam a
linguagem natural, o PLN também objetiva utilizar-se do poder computacional para otimizar
processos e o trabalho realizado por humanos envolvendo a linguagem natural. Essa drea
de pesquisa pode ser dividida em duas principais partes: entendimento de linguagem natural
e geracdo de linguagem natural (ou, do inglés, Natural Language Understanding e Natural
Language Generation, respectivamente) (KHURANA et al., 2022a).

Dentre algumas aplicacdes de PLN, € possivel ressaltar desde traducdo de texto e detec-
¢do de spam em e-mails até extragcdo de informacdes, geracao e sumarizacao de texto. Outras
aplicagdes relevantes sdo: classificagdo de texto, chatbots, reconhecimento de entidades no-
meadas, resposta a perguntas e andlise de sentimentos. Além disso, diversos dominios sdo
alvo de solugdes de PLN, contribuindo ativamente para melhoria de qualidade de servigos,
bem como trazendo eficiéncia para atividades atreladas ao uso de linguagem natural. Dentre
os dominios frequentes de atuacdo de solucdes de PLN, compreende-se: medicina, edu-
cacdo, agricultura e internet das coisas, por exemplo (PRIYA; NANDHINI; GNANASEKARAN,
2021; KHURANA et al., 2022a; MAH; SKALNA; MUZAM, 2022).

Entretanto, as aplicacdes ndo limitam-se aos dominios citados, dada a vastiddo de ativi-
dades humanas que utilizam-se de linguagem natural. Com o passar do tempo, em conjunto
com o advento e a evolucdo de novas tecnologias, técnicas de Aprendizagem de Mdaquina
(AM), Inteligéncia Artificial e Aprendizagem Profunda passaram a ser incorporadas a solu-
coes de PLN, aprimorando e trazendo resultados cada vez mais disruptivos frente ao estado
da arte (LAURIOLA; LAVELLI; AIOLLI, 2022; KHURANA et al., 2022a). Obtém-se, pois, so-
lucdes capazes de revolucionar a forma de utilizagdo do PLN no dia a dia, a exemplo do
ChatGPT* e ferramentas similares, como o Bard’, que refletiram em impactos diretos nos

cidaddos comuns, ndo limitando-se a academia ou industria (DWIVEDI et al., 2023).

“https://chat.openai.com/
>https://bard.google.com/
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2.4 Modelos de Classificacao Tradicionais Aplicados ao

PLN

Diversas técnicas e ferramentas de PLN surgiram ao longo dos anos com o objetivo de re-
solver problemas relacionados a interpretacdo, andlise e manipulagcao da linguagem natural.
Redes neurais passaram a ser amplamente utilizadas e associadas a resolucdo de problemas
de PLN por volta do ano de 2013 (KHURANA et al., 2022b), o que, ao longo dos anos seguin-
tes, levou ao desenvolvimento de técnicas avangadas, como os modelos transformers. No
entanto, técnicas tradicionais t€m sido aplicadas em problemas de modelagem da linguagem
natural hd décadas, como € o caso de modelos como Naive Bayes, Arvores de decisio e
Support Vector Machines (SVMs) (KHURANA et al., 2022b).

A utilizacdo de técnicas, algoritmos e modelos de AM em geral, aplicados a problemas
de linguagem natural, constitui a forma tradicional de resolucdo desta classe de problemas.
No entanto, essa abordagem estd associada a etapas adicionais focadas em processar dados
do formato de linguagem natural para representacdes vetoriais, por exemplo, extraindo ca-
racteristicas e fornecendo recursos para utilizacdo em modelos de classificacdo (KHURANA et
al., 2022b). A Figura 2.2 apresenta a descri¢cao de um fluxo de processamento de solugdes de
PLN tradicionais, englobando cinco etapas: pré-processamento, extracdo de caracteristicas,
treinamento de modelos, avaliagdo e deployment (FERRARIO; NAEGELIN, 2020; KHURANA et
al., 2022b).

A etapa inicial, de pré-processamento, engloba a limpeza e, como o proprio nome ja
indica, o pré-processamento do texto, incluindo a remoc¢do de caracteres desnecessdrios,
a conversdo para letras minudsculas, a tokenizacdo e a remoc¢do de palavras irrelevantes
(stopwords). Na etapa de extracdo de caracteristicas, o objetivo € extrair caracteristicas re-
levantes do texto pré-processado, como as técnicas de Bag-of-Words como TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) e Word Embeddings. Na etapa de treinamento de
modelos, podem ser utilizados diferentes algoritmos e técnicas de classificacdo, como Naive
Bayes, SVM e XGBoost. Quanto a avaliacio dos modelos, s@o necessarias métricas ade-
quadas para avaliar o desempenho dos modelos em relagdao ao treinamento aplicado, aos
hiperpardmetros e aos dados utilizados. A etapa final, o deployment, consiste na utiliza¢ao

do modelo em cendrios de aplicacdes reais, processando dados novos e nunca antes vistos
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Figura 2.2: Fluxo de execucao de solugdes de PLN.
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Fonte: De autoria propria.

pelo modelo.

2.4.1 Support Vector Machines

O SVM € um modelo de AM que pode ser utilizado tanto para tarefas de classificagdo quanto
de regressdo. Provou-se ser um método versétil, sendo amplamente utilizado na academia
(CERVANTES et al., 2020; KAMRAN; SAEED; ALMAGHTHAWI, 2023; ABDALLA; AMER; RA-
VANA, 2023). O objetivo do SVM consiste em separar diferentes classes utilizando uma

estratégia baseada em hiperplanos, definindo uma superficie capaz de separar e, portanto,
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classificar dados em um conjunto de dados. Diferentes tipos de kernel podem ser utilizados
em modelos SVM, resultando em tipos de func¢des diferentes utilizadas na modelagem dos
hiperplanos, como o linear, exemplificado na Figura 2.3, o polinomial, apresentado na Figura
2.4, e a fungdo de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Function), mostrada na Figura
2.5.

Figura 2.3: Exemplo de hiperplano calculado em modelo SVM de kernel linear.

Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011).

Figura 2.4: Exemplo de hiperplano calculado em modelo SVM de kernel polinomial.
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Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011).

Dentre os hiperparametros passiveis de aplicagdao ao modelo SVM, especialmente na im-
plementagio disponibilizada pela biblioteca sklearn®, destacam-se: o C, o tipo de kernel, o
grau ou degree (aplicavel apenas para kernel polinomial, definindo o grau da fun¢do polino-

mial utilizada) e o gamma. O valor atribuido ao hiperpardmetro C reflete na regularizacao

®https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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Figura 2.5: Exemplo de hiperplano calculado em modelo SVM de kernel RFB.
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Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011).

dos valores de erro nas regides de fronteira, sendo inversamente proporcional ao seu impacto
na regularizacdo. Quanto ao gamma, este parametro define o fator de influéncia de cada
instancia Unica do conjunto de treinamento na fronteira de decisdo, sendo um valor deci-
mal. Na implementa¢do do sklearn, o gamma também pode receber os valores "auto", onde
o valor final de gamma ¢é igual a 1/n,tributos, ou "scale", onde gamma é definido como
1/(nqgtributos * o2), em que nytributos representa a quantidade de atributos presentes em

cada elemento da entrada X e o2 é a variancia calculada para a entrada X completa.

2.4.2 XGBoost

O XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) € um algoritmo de AM do tipo ensemble amplamente
aplicado em tarefas de classificagdo (QI, 2020; CHEN et al., 2022a; HENDRAWAN; UTAMI,
HARTANTO, 2022), combinando diferentes modelos para realizar a tarefa proposta. Baseado
no conceito de aumento de gradiente, ou gradient boosting, o XGBoost utiliza drvores de
decisdo como os modelos base. Esse método busca mapear pequenas partes do problema
completo em modelos menores que, quando combinados, culminam na resolucdo do pro-
blema completo. Conforme exemplificado na Figura 2.6, o gradient boosting utiliza clas-
sificadores, neste caso, arvores de decisdo, para corrigir as classificagdes incorretas de seus
predecessores.

Dentre os hiperparametros ajustaveis no XGBoost, temos: booster, lambda, alpha, up-

dater, top_k e o feature selector. O booster define os tipos de modelos que serdo utilizados
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Figura 2.6: Fluxo de processamento de modelo ensemble utilizando técnica de gradient
boosting.
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Fonte: (XGBOOST..., 2023).

no XGBoost, dentre modelos baseados em arvores, com valores "gbtree" e "dart", ou mo-
delos lineares, para o valor "gblinear". O impacto da regularizacdo L.2 aplicada ao modelo
€ definido pelo lambda, onde valores altos tornam o modelo mais conservador. De forma
andloga ao lambda, o alpha impacta na regularizacdo L1. O updater, define qual o algoritmo
utilizado para ajustar os pesos do modelo no processo de treinamento. O hiperpardmetro
top_k determina o nimero de atributos a serem selecionados pelo algoritmo, onde O signi-
fica utilizar todos os atributos disponiveis. Por fim, o feature_selector consiste no algoritmo
de ordenacdo para selecao dos atributos utilizados pelo modelo. Outros hiperparametros

especificos a cada tipo de booster estao listados na Tabela 2.1.

2.5 Modelos de Linguagem Grandes

Com o avancgar dos estudos e agregacao de novas tecnologias ao PLN, surgiram os Modelos
de Linguagem Grandes (do inglés, Large Language Models - LLMs), sendo estes modelos

de Aprendizagem Profunda (do inglés, Deep Learning). Até o surgimento dos transformers,
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Tabela 2.1: Demais hiperpardmetros configurdveis no XGBoost.

Hiperparametro Booster Descricao
max_depth "gbtree" ou Profundidade médxima das arvores de decisao.
lldart"
eta "gbtree" ou Tamano do step aplicado a reducdo de pesos nas
"dart" atualizagdes para evitar overfitting.
gamma "gbtree" ou Reducao minima na perda para particionar um n6
"dart" folha de uma arvore.
grow_policy "gbtree" ou Determina a forma como novos nds sdo adicionados
"dart" as arvores.
sample_type "dart" Algoritmo de selecdo de arvores.
normalizer_type "dart" Algoritmo de normalizacdo aplicado as arvores.
rate_drop "dart" Taxa de dropout das arvores.
skip_drop "dart" Probabilidade de ndo realizar dropout durante a

interacdo de boosting.
Fonte: De autoria prépria, baseado na documentagcao do XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

bem como seus modelos derivados, modelos utilizados em tarefas de PLN utilizavam-se
apenas de conjuntos de dados anotados por meio de aprendizagem supervisionada, em um
processo de treinamento custoso e altamente impactado pela qualidade e quantidade de da-
dos (RADFORD et al., 2018; LIU et al., 2024). Diferentemente das técnicas tradicionais, os
LLMs sdo pré-treinados em grandes volumes de dados textuais, utilizando-se de uma estra-
tégia auto-supervisionada, o que resulta em modelos capazes de gerar, traduzir e reconhecer
textos. Durante o processo de pré-treinamento, os modelos sdo capazes de reter os padroes
de informagdes inerentes a linguagem, gravando uma grande quantidade de conhecimento
linguistico em seus parametros (LIU ez al., 2024). Apds a finalizacdo do processo de pré-
treinamento, todos os parametros mapeados pelos LLMs e o conhecimento adquirido podem
ser utilizados para tarefas especificas, por meio de fine-tuning, utilizando-se de conjuntos de
dados direcionados ou de abordagens de few-shot learning (LIU et al., 2024).

Os LLMs surgiram a partir da criacdo do transformer, uma rede neural profunda consi-
derada uma evolucao frente aos modelos que utilizavam as complexas arquiteturas baseadas
em redes neurais recorrentes e convolucionais (VASWANI ez al., 2017). A arquitetura transfor-
mer baseia-se no mecanismo de atencao, dispensando recorréncias ou convolugdes, seguindo

uma estratégia encoder-decoder. Os transformers possibilitaram o surgimento de modelos
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disruptivos, iniciando-se pela concep¢cdo do GPT, primeiro modelo de arquitetura baseada
em transformers, adotando o formato de apenas decoder (RADFORD et al., 2018; HANDI et
al., 2023; HOW..., [s.d.]). Logo em seguida surgiu o BERT, representante da arquitetura no
formato de apenas encoder (DEVLIN et al., 2019). Na Figura 2.7 estd retratado o histérico
de surgimento dos primeiros LLMs, partindo do ano de 2018 até 2021. Os modelos GPT
e BERT atingiram resultados de estado da arte em diversas atividades de PLN, trilhando o

caminho inicial ao que viria a ser uma revolug@o na area de PLN (HANDI ez al., 2023).

Figura 2.7: Referéncias dos anos de criagdo de modelos transformer.

2018 oG 220 .
L GPT-3
il GPT-2
ALBERT
M2M100
XLM ELECTRA

RoBERTa P —

BERT BART —
XLNet
DistilBERT Longformer

Fonte: (HOW.. ., [s.d.])

2.5.1 Atencao (Attention e Multi-Head Attention)

Os LLMs possuem como base o mecanismo de atencao, sendo o diferencial frente as solu-
coes utilizadas anteriormente, como redes neurais recorrentes, por exemplo. Com a atenc¢ao,
basicamente, busca-se responder a seguinte questdo: “qual a parte da entrada que deve rece-
ber foco?”. Ou seja, busca-se determinar o quao relevante € a palavra atual para as demais
palavras da mesma sentenga. Para cada palavra, é gerado um vetor de atencdo que representa
o relacionamento contextual entre as palavras da mesma sentencga.

Na Figura 2.8 esta disposto um diagrama representando a arquitetura de rede neural utili-
zada no cdlculo da atencdo, no formato de single-headed attention. A entrada é segmentada
em trés vetores: query, key e value. O célculo do vetor resultante de ateng¢do pode ser inter-
pretado como a aplicacdo de uma busca (ou query) num conjunto de chaves e valores (key e
value) (VASWANI et al., 2017). O bloco MatMul inicial € responsavel por realizar o produto

escalar entre os vetores query e key, seguido pelo bloco Scale de normalizagdo dos pesos pela
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dimensiao dos vetores qguery e key. A camada Mask oculta os valores de atencdo referentes
a palavras que ainda ndo ocorreram na sentenca, sendo aplicado de forma opcional. E entdo
aplicada a funcdo SoftMax pelo bloco de nome andlogo, partindo em seguida para o produto
escalar do seu resultado pelo vetor value. Ao final, € obtida uma matriz de pesos que con-
siste no valor de atengdo para cada palavra da sentenga de entrada. A Equagdo 2.1 descreve
o cdlculo realizado a partir dos elementos dispostos na arquitetura da Figura 2.8, sendo (@),
K eV as matrizes contendo os valores dos query, key e value, respectivamente, em que () e

K possuem dimensao d e V' dimensao d,,.

Figura 2.8: Diagrama da arquitetura da rede neural utilizada no calculo da atencao ou single-
headed attention (Scaled Dot-Product Attention.)
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Fonte: (VASWANI et al., 2017)

Attention(Q, K, V) = softmax(Q—KT)V (2.1)
Vi
De forma a paralelizar o cdlculo dos vetores de atencao, a entrada query, key e value pode
ser segmentada em diferentes vetores de dimensdes menores, realizando o célculo da aten-

¢do. Ao final, os vetores sdo concatenados, conforme disposto no diagrama de Multi-headed

attention na Figura 2.9, possuindo h vetores de atenc¢do sendo calculados paralelamente e
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concatenados ao final. A entrada é fragmentada utilizando-se uma matriz de pesos para cada
“cabeca” de atencdo, sendo esta a fun¢do da camada Linear. Ao concatenar o resultado de
cada “cabeca” de aten¢do, o resultado também € aplicado a um vetor de pesos, conforme
observado na Figura 2.9 e nas Equacdes 2.2 e 2.3, que descrevem o cdlculo do Multi-headed
attention. Sendo WiQ, WX e WY, na Equagdo 2.3, o vetor de pesos W para cada vetor de

entrada para a “cabega” de atencdo, bem como W, a matriz de pesos da camada Linear

final.

Figura 2.9: Diagrama da arquitetura da rede neural utilizada no cdlculo da Multi-headed
attention.
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Fonte: (VASWANI et al., 2017)
MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head),)W©° (2.2)

head;(Q, K, V) = Attention(QWS, KWX viw)) (2.3)
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2.5.2 Word Embeddings

Outro conceito importante tanto em problemas de PLN como para a compreensdo do fun-
cionamento do transformer é o de Word Embeddings, que sdo representacdes numéricas de
palavras, normalmente em uma representacao vetorial (MANDELBAUM; SHALEV, 2016). Os
Word Embeddings sdo aplicados em diversas tarefas de PLN, de forma a mapear conceitos
abstratos de palavras em espagos vetoriais, tornando palavras passiveis de serem processadas
matematicamente (WANG; ZHOU; JIANG, 2019). Exemplos de ferramentas e métodos para a
aplicacdo de Word Embeddings incluem: Word2Vec’, GloVe® e ELMo°.

2.5.3 Transformer

O mecanismo de atencdo, sobretudo o Multi-headed attention, consiste na principal evolugado
trazida pelos transformers, entretanto a arquitetura geral ¢ composta por outros elementos,
conforme evidenciado no diagrama arquitetural da Figura 2.10. Dentre os elementos exis-
tentes, sdo exemplos a obten¢do de word embeddings da entrada, a codificacdo posicional,
as camadas de adi¢do e normalizagdo e, por fim, as camadas de feedforward. A arquitetura
transformer também pode ser segmentada em duas principais partes, o encoder e o decoder.
Modelos transformers podem utilizar tanto a arquitetura completa como apenas uma das
partes, empilhadas em multiplas instincias, de acordo com o objetivo pretendido aos mode-
los em questdo. Por exemplo, o BERT e diversos modelos derivados dele utilizam apenas a
parte encoder da arquitetura, diferentemente do GPT e seus sucessores, que aplicam apenas

a parte decoder.

2.5.3.1 Arquitetura Encoder

A parte do encoder da arquitetura transformer é responsavel por extrair informacdes rele-
vantes a partir da entrada alimentada (NAVEED et al., 2023). Em um cendrio encoder-decoder,
0 embedding obtido como saida do encoder é alimentado ao decoder para entdo gerar o texto

correspondente, por exemplo, o texto traduzido, considerando um contexto de tradugdo de

https://medium.com/turing-talks/word-embedding-fazendo-o-computador-entender-o-significado-das-
palavras-92fe22745057

8https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

“https://allenai.org/allennlp/software/elmo
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texto. Entretanto, modelos encoder, a exemplo do BERT, sdo pré-treinados utilizando-se de
tarefas de pré-treinamento diferentes da de traducdo, que foi originalmente utilizada como
exemplo na concepcio dos transformers (VASWANI ez al., 2017). Tarefas de pré-treinamento
normalmente aplicadas aos modelos encoder direcionam os modelos a aprender representa-
¢Oes contextuais a partir da entrada (DEVLIN ez al., 2019), tornando-os otimizados a tarefas

de Natural Language Understanding, como: classificacdo de texto, andlise de sentimentos e

Figura 2.10: Arquitetura de um transformer, exemplo possuindo formato encoder-decoder.
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Fonte: (VASWANI et al., 2017)
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reconhecimento de entidades nomeadas (NAVEED et al., 2023).

Para elucidar o funcionamento de um modelo de arquitetura encoder, tomemos como
exemplo o modelo BERT. A tarefa de pré-treinamento aplicada a esse modelo, conhecida
como Masked Language Model (MLM), consiste em mascarar aleatoriamente alguns dos
tokens de entrada, substituindo-os pelo token [MASK]. Seu propésito é capacitar o modelo
para prever as palavras mascaradas com base no contexto fornecido. Ao executar essa tarefa
em um grande corpus, 0 modelo é capaz de modelar a linguagem e capturar informagdes em
seus parametros, que sdo basicamente 0os pesos presentes nos elementos das redes neurais
que compdem o modelo BERT. Vale destacar que o modelo BERT possui duas variantes:
base e large, conforme detalhado em seus atributos listados na Tabela 2.2.

O tamanho oculto, ou hidden size, consiste nas camadas internas do modelo de funcdes
matematicas, atribuindo pesos as palavras de forma a atingir o resultado final. Em conjunto
com a quantidade de camadas transformer e cabecas de atencdo, o hidden size implica na
quantidade de parametros existentes nos modelos. A entrada passada ao modelo é mapeada
em embeddings, cada um com sua respectiva funcdo, sendo eles: tokens, segments e position,
conforme representado na Figura 2.11. Os fokens representam cada elemento da entrada em
um espago vetorial. Os segments determinam as sentengas as quais cada elemento da entrada
pertence, dado que uma unica entrada pode ser composta por diversas sentengas. J4 os
positional embeddings, sdo responsaveis por guardar a informagao da posi¢ao dos elementos
da entrada, localizando-os frente aos demais. A entrada € limitada pelo hiperparametro que
determina o nimero maximo de tokens aceitos pelo modelo.

A utilizagdo do modelo pré-treinado numa tarefa de classificagdo, por exemplo, consiste
em acoplar uma camada de classificacdo ao final da arquitetura, mapeando assim a saida para
o resultado esperado. A partir do processo de fine-tuning, que ajusta de maneira minima o

modelo de forma a adapta-lo para a tarefa em questdo, o modelo pode entdo mapear a sua

Tabela 2.2: Propriedades do modelo BERT em suas duas variantes (base e large).

Camadas Tamanho Oculto Cabecas de Parametros
Transformer (Hidden Size) Atencdo
BERT-base 12 768 12 110M
BERT-large 24 1024 16 340M

Fonte: De autoria propria, baseado na descricdo do BERT (DEVLIN ez al., 2019).
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Figura 2.11: Representacdo da entrada do BERT, detalhando todos os embeddings da en-
trada.
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Fonte: (DEVLIN et al., 2019).

saida para as classes alvo do problema. A Figura 2.12 contém o detalhamento do fluxo
de utilizacdo do BERT para um problema de classificacdo bindria do titulo de um e-mail
quanto a ser ou ndo spam. Inicialmente, o texto da entrada é convertido em tokens, dividindo
as sentencas e palavras em unidades menores que serdo utilizadas no processamento. Em
seguida, sdo gerados os embeddings, bem como o vetor de atenc¢do inicial a ser computado
pelos transformers. Ap0s percorrer todos os blocos transformers, a posi¢ao inicial da saida
obtida é mapeada a um classificador ajustado ao problema em questdo. Por fim, é obtida a
saida em forma de probabilidade da classificagdo-alvo.

Dentre os diversos hiperparametros existentes passiveis de ajuste e otimizacao para mo-
delos transformer, a taxa de aprendizagem (learning rate) e o tamanho dos lotes (batch size)
foram hiperparametros relevantes considerados nesta pesquisa. O learning rate consiste no
valor base para ajuste dos pesos do modelo durante o processo de treinamento, onde valores
maiores implicam em ajustes mais drésticos e valores menores em ajustes mais suaves. Para
o exemplo de fine-tuning do BERT, os autores utilizaram valores de learning rate da ordem
de 107 (DEVLIN ez al., 2019). Quanto ao batch size, apresentando-se normalmente em valo-
res da ordem de multiplos de 2, consiste na quantidade de registros da entrada enviados ao
modelo de forma paralela. Maiores valores de batch size implicam em menores tempos de

treinamento, entretanto, num maior uso de memoria por parte dos modelos.
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Figura 2.12: Representacao da entrada do BERT, exibindo todos os embeddings.
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Fonte: De autoria propria baseado na descri¢do do BERT (ALAMMAR, 2018; DEVLIN e al.,
2019).

2.5.3.2 Arquitetura Decoder

Os modelos decoder sao construidos utilizando-se da parte da arquitetura responsavel pela
geracdo de texto (NAVEED ez al., 2023). Sendo assim, os modelos que utilizam essa arqui-
tetura caracterizam-se pela natureza generativa, a exemplo do GPT (RADFORD et al., 2018).
Sendo assim, tendem a ser direcionados para tarefas de Natural Language Generation, como

criacdo de conteudos e resposta a perguntas (NAVEED et al., 2023). Além do tradicional fine-
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tuning, LLMs decoder podem ser utilizados em configuracdes chamadas zero-shot, one-shot
ou few-shot, utilizando-se da janela de inferéncia dos modelos, aliadas aos seus parametros
obtidos em pré-treinamento, para realizar tarefas com poucos ou nenhum exemplo (NAVEED
et al., 2023). Apesar de LLMs decoder, no geral, responderem bem a abordagens few-shot,
esta forma de aprendizagem e inferéncia possui bastante influéncia do formato dos prompts
utilizados no resultado (NAVEED et al., 2023).

De forma a entender o funcionamento dos modelos de arquitetura decoder, é importante
ter em mente o funcionamento do Masked Multi-Head Attention, primeira camada de atencao
existente apenas no bloco decoder. Em resumo, o formato masked consiste em atribuir zero
aos valores de atencdo de cada foken que ocorre apds o token em questao. Por exemplo, serdo
computados os valores de relacionamento de uma palavra de uma determinada sentenga para
as outras, porém considerando apenas as palavras que ocorreram anteriormente a palavra
alvo da andlise. Desta forma, o modelo nio considera fokens de palavras futuras, estando
assim alinhado com a tarefa-alvo da arquitetura decoder, a de geragcdo de texto. Um exemplo
de tarefa de pré-treinamento utilizada em modelos decoder, tomando como base a tarefa
utilizada no GPT (RADFORD et al., 2018), € a de language modeling, que consiste em utilizar-
se de um grande corpus de forma a fazer com que o modelo seja capaz de prever corretamente
a proxima palavra de uma sentenca. De forma semelhante ao observado no modelo BERT,
a Figura 2.13 representa a arquitetura do modelo GPT, composta dos mesmos elementos do
variante encoder, exceto pelo bloco de Masked Multi-Head Attention e o formato da saida,
que consiste em texto.

A primeira versao do GPT possui aproximadamente 120 milhdes de parametros (RAD-
FORD et al., 2018). Seus sucessores, GPT-2 e GPT-3, possuem, respectivamente, até 1,5
bilhdes e 175 bilhodes de parametros (RADFORD et al., 2019; BROWN et al., 2020). Com o
aumento do nimero de parametros dos LL.Ms generativos e o surgimento de novos modelos,
o custo computacional necessdrio para realizar o fine-tuning para tarefas especificas também
cresceu. Entretanto, percebeu-se uma maior quantidade de conhecimento retido, com mode-
los migrando de abordagens completamente baseadas em treinamento completo com ajustes
de pesos para abordagens few-shot, valendo-se do conhecimento adiquirido pelos LLMs du-
rante o pré-treinamento e prompts de contexto.

Outros LLMs decoder também foram lancados recentemente, como o Llama (TOUVRON
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Figura 2.13: Representacdo da arquitetura do GPT, um LLM de arquitetura decoder.
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et al., 2023a) e o Llama 2 (TOUVRON e al., 2023b), construidos pela Meta!?, versdo mais re-
cente utilizando-se de um conjunto de treinamento contendo novos dados de fontes ptblicas.
O Llama 2 consiste em um modelo aberto, com variantes de 7, 13, 34 e 70 bilhdes de para-
metros, onde apresentou resultados competitivos frente a outros modelos em diversas tarefas
de benchmark, dentre eles o préprio GPT-3. Sendo assim, o Llama, principalmente na sua
versdo 2, representa uma grande contribuicdo para o avango de pesquisas na linha de PLN
utilizando-se de LLMs decoder.

Além dos hiperparametros comuns a modelos de arquitetura encoder, como o learning

1%https://llama.meta.com/
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rate e o batch size, LLMs decoder recentes também incorporam hiperparametros direcio-
nados especificamente ao processo de inferéncia, ou seja, a geragdo de texto (WANG; LIU;
AWADALLAH, 2023; RENZE; GUVEN, 2024). Estes incluem: temperature, top_p, top_k e
max_new_tokens. O hiperparametro temperature, com valor compreendido entre O e 1, con-
trola a aleatoriedade do texto gerado, em que valores maiores implicam em textos mais
aleatdrios e diversos. O fop_p, também com valor compreendido entre 0 e 1, controla a
probabilidade de amostragem dos novos fokens gerados, em que valores baixos implicam na
utilizacdo de fokens com probabilidade mais alta, e valores altos resultam na exploracdo de
uma possibilidade mais diversa de tokens. O top_k, um valor inteiro, direciona o modelo
a considerar o token de saida como o de maior probabilidade dentre os primeiros k fokens.
Tanto o top_p quanto o fop_k sdo estratégias de amostragem de novos tokens, nao podendo
ser utilizados em conjunto. Por fim, o max_new_tokens determina a quantidade de tokens

gerados como saida pelo LLM.

2.5.3.3 Quantized Low Rank Adapters (QLoRA)

Dada a crescente quantidade de parametros nos LLMs decoder, pesquisadores t€ém buscado
estratégias para realizar o fine-tuning de forma mais eficiente € com menor consumo de me-
moria. Uma dessas estratégias € o Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) (MANGRULKAR
etal., 2022), que consiste em métodos para adaptar os modelos de forma eficiente, ajustando
apenas alguns parametros adicionais aos ja existentes, o que reduz os custos e alcanca resul-
tados compardveis aos do fine-tuning completo. O Quantized Low Rank Adapters (QLoRA)
(DETTMERS et al., 2023) consiste em uma das abordagens de PEFT existentes. Além de ajus-
tar poucos parametros adicionais, 0 QLoRA aplica uma quantizacdo aos modelos, reduzindo
a precisdo dos parametros para tornd-los mais eficientes. Isso pode resultar em redugdes
para até inteiros de 4 bits. A Figura 2.14 apresenta a representacdo da estratégia aplicada
pelo QLoRA aos pesos originais dos modelos.

A matriz de pesos I consiste nos pesos originais do modelo, que sdo congelados e ndo
sao ajustados. Duas novas matrizes menores de pesos W4 e Wy sdo adicionadas, onde ape-
nas os pesos delas sdo ajustados durante o processo de fine-tuning. A saida h € determinada
pela equagdo 2.4, que consiste na utilizagdo dos pesos originais congelados W, em conjunto

com os novos pesos adicionados W4 e W. O nimero de parametros treindveis € definido
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Figura 2.14: Representacao da estratégia de PEFT utilizada pelo QLoRA em LLMs.
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Fonte: (RASCHKA, 2023)

por |0, calculado conforme a equagdo 2.5, onde L g4 consiste no nimero de matrizes nas
quais a estratégia € aplicada, normalmente as matrizes query e value, d,;oq4¢; Sendo a dimen-
sao da matriz de pesos originais do modelo e r o rank, principal hiperpardmetro da estratégia

e principal fator de influéncia no nimero de parametros treindveis.

h=Wyxr + AWz = Wox + WWax (2.4)

|@| =2X iLoRA X dmodel X T (25)

Além do rank, outros hiperparametros podem ser definidos na utilizacdo do QLoRA,
como alpha, dropout e target_modules. Quando os novos pesos ajustados sdo utilizados
e adicionados aos pesos originais, sdo multiplicados por um fator de escala, determinado
pelo valor de alpha dividido pelo rank r. Diminuiur os valores de alpha em comparagdao
ao rank aumenta o impacto do fine-tuning. Aumentar o alpha em comparacdo ao rank,
diminui o impacto do fine-tuning nos pesos originais. O dropout representa a probabilidade
de que parametros treindveis serdo atribuidos de zero para um dado lote de treinamento,
sendo utilizado para evitar overfitting. O hiperparametro target_modules determina em quais
pesos do modelo original a estratégia serd aplicada, normalmente determinando-se os vetores

query e value.
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A quantizagdo trata-se de um processo de discretizacdo de uma entrada que possui mais
informacgdo para outra contendo menos informa¢dao (DETTMERS et al., 2023). De forma a
garantir que toda a escala da precisdo alvo do processamento seja utilizada, os dados sdo
ajustados utlizando-se normalizag@o, por meio da utilizagdo do méximo absoluto possivel.
Considerando uma reducdo de valores de ponto flutuante de 32 bits (FP32) para inteiros
de 8 bits (Int8), o vetor ird possuir valores num intervalo de [-127, 127], sendo calculado

FP32

conforme a equagdo 2.6 (DETTMERS et al., 2023), em que ¢ representa uma constante de

conversao, de forma a simplificar a equacao.

127
absmax (X FP32)

X _ pound ( XFP”) = round(c"" . XTPR) - (26)

Dentre os hiperparametros passiveis de configuracdo para a quantizacao, ressaltam-se o
método, que define a escala alvo da quantizacdo, compute_dtype, que define a escala de con-
versdo inicial da entrada passada ao modelo e, por fim, o nested_quantization, que consiste
em habilitar a quantiza¢do em duas etapas, utilizando inicialmente uma escala intermedidria

antes da escala final (DETTMERS et al., 2023).

2.5.4 Modelos Destilados

Com o crescente aumento da demanda computacional para a utilizag@o e treinamento de mo-
delos, os pesquisadores buscaram alternativas para minimizar os impactos causados por esse
inevitdvel caminho, como € o caso dos modelos destilados (GU et al., 2023). De forma simpli-
ficada, a construc@o de modelos destilados, também conhecida como Knowledge Distillation
(KD), consiste em transferir o conhecimento de um modelo maior, como os LLMs, para um
modelo com menor quantidade de par@metros. Essa transferéncia busca tanto maximizar os
resultados obtidos com 0 modelo menor quanto alcang¢éd-los de forma mais eficiente.

A estratégia utilizada para construir LLMs destilados, como é o caso do DistilBERT
(SANH et al., 2019), por exemplo, consiste em utilizar um modelo menor, chamado de es-
tudante, em conjunto com um modelo maior, sendo este ultimo o professor. O diagrama
da Figura 2.15 representa a aplicacdo dessa estratégia. O processo deve iniciar-se com o
mapeamento da saida de ambos os modelos para a mesma tarefa objetivo, de modo a alimen-

tar ambos com a mesma entrada e comparar suas saidas para calcular o erro de destilacdo,
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ou distillation loss. Em seguida, o modelo estudante € ajustado para minimizar esse erro,
enquanto os pesos do modelo professor permanecem congelados. Ao final do processo, o
modelo estudante resultante terd utilizado as saidas do modelo professor para ajustar-se e,
consequentemente, aprender os pesos, buscando representar as mesmas informacgdes com
uma menor quantidade de parametros.

Figura 2.15: Representacdo da estratégia de Knowledge Distillation aplicada a LLMs.
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Fonte: (SINGH, 2024)

2.6 Meétricas de Avaliacao

De forma a avaliar resultados obtidos mediante a aplicacdo de modelos de AM, a selecao
de métricas de avaliacdo adequadas € essencial. Dentre as principais métricas utilizadas em
problemas de PLN, bem como em AM em geral, destacam-se: acuricia, precisdo, revocagao
e F1-Score (BLAGEC et al., 2020). Considerando métricas focadas em problemas mais ali-
nhados com PLN, sdo exemplos as métricas BLEU score, ROUGE e Word Error Rate. Em
problemas de classificacdo, a constru¢ao de uma Matriz de Confusao auxilia na obtencao de
percepcoes a partir da verificacdo de classificacdes corretas e incorretas. Considerando um
cendrio focado em classificacio bindria, destaca-se como uma métrica relevante a Area Sob
a Curva de Precisao-Revocacdo (PR-AUC) (BOYD; ENG; PAGE, 2013).

Nesta secdo, serdo detalhadas as métricas relevantes ao problema de classificacdo de

texto, em especial, em um cendrio com apenas duas classes, ou seja, uma classificacao bina-
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ria, alvo da pesquisa descrita neste trabalho. As métricas selecionadas sdo: precisdo, revoca-
¢ado, F1-Score, e PR-AUC. Também seré discorrido acerca da matriz de confusdo, estrutura

de dados necessdria para a obtencao das métricas selecionadas.

2.6.1 Matriz de Confusao

Auxiliando na representagcdo sumarizada das predi¢des de uma tarefa de classificacdo, a ma-
triz de confusdo consiste em um resumo em forma de matriz dos resultados obtidos em
termos de quantidade de predi¢des corretas e incorretas. As predi¢cdes sdo fragmentadas em
quatro diferentes tipos: Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Falsos Negati-
vos (FN) e Verdadeiros Negativos (VN) (TIWARI, 2022). Matrizes de confusdo podem ser
aplicadas tanto em problemas de classificacdo bindria como em multiplas classes. Além de
trazer um resumo quantitativo dos resultados obtidos, as células da matriz de confusdo sao
utilizadas no célculo de demais métricas, como precisdo, revocagdo e F1-Score. Na Figura
2.16 ¢ apresentada como se d4 a disposi¢do de uma matriz de confusdo para cendrios de
classificagcdo bindria.

Figura 2.16: Disposicao das células de uma matriz de confusdo em um problema de classifi-
cacgdo bindria.
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Verdadeira N FP | VN

Fonte: De autoria propria.

Para o problema abordado neste trabalho, que foi modelado como uma classificacao bi-
ndria, a classe positiva refere-se aos atos tributdrios, enquanto a classe negativa diz respeito
aos atos nao tributdrios. Ao relacionar essas classes com os tipos de predi¢des de uma matriz
de confusdo, temos que os VP representam os atos tributdrios corretamente identificados, en-

quanto os VN sdo os atos ndo tributdrios que também foram corretamente classificados. Por
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outro lado, as classificacdes incorretas sdo representadas pelos FN, que sdo os atos tributa-
rios incorretamente classificados como nao tributdrios, resultando em sua nado identificacao.
Os FP, por sua vez, correspondem aos atos ndo tributdrios erroneamente apontados como
tributdrios. No contexto especifico do problema em andlise, o impacto dos FP é considerado
menor do que o dos FN. Isso ocorre porque € preferivel ter alguns FP a deixar de capturar

registros de interesse, como no caso dos FN.

2.6.2 Precisao

Considerando-se um cendrio de classificacdo bindria, onde as classes-alvo resumem-se a
positiva ou negativa, é possivel interpretar a precisdo em termos de probabilidade. Ou seja,
a precisdo consiste na probabilidade de um registro classificado como positivo ser realmente
positivo (GOUTTE; GAUSSIER, 2005). Altos valores de precisdo indicam um cendrio com
uma baixa quantidade de FP, enquanto valores baixos de precisdo representam um cenario
com uma maior incidéncia de FP. Formalmente, a métrica consiste na quantidade de VP
(registros classificados como positivos e que realmente sdo positivos frente as anotacdes)
dividida pela quantidade de VP somada aos FP (registros classificados como positivos, mas
que sdo realmente negativos) (GOUTTE; GAUSSIER, 2005). A Equacdo 2.7 descreve a férmula

para a precisao p.

VP

T VP+FP @7)

2.6.3 Revocacao

Quanto a revocagdo (do inglés, recall), a mesma pode ser interpretada como a probabilidade
de um registro positivo ser corretamente identificado pela modelagem. Altos valores de re-
vocacdo indicam um cendrio com uma baixa quantidade de FN, enquanto valores baixos de
revocacao representam um cendrio com uma maior incidéncia de FN. Em termos formais,
a revocacdo trata-se da quantidade de VP dividida pela quantidade de VP somada a quan-
tidade de FN (registros positivos, mas que foram classificados como negativos) (GOUTTE;

GAUSSIER, 2005). A Equacdo 2.8 descreve a equagdo para a revocagao 7.
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VP

"TVPIFN 2:3)

2.6.4 F1-Score

Para consolidar tanto a precisao quanto a revocacdo em uma tnica métrica, recorre-se ao
F1-Score. Essa métrica consiste na média harmonica da precisdo e da revocacio, conforme
a Equacdo 2.9. O F1-Score também pode ser descrito como F/3-Score de valor F'3, com
[ representando o fator de importancia da revocacio sobre a precisdo (GOUTTE; GAUSSIER,
2005). Ou seja, como ( = 1 para o F1-Score, ambas as métricas possuem 0 mesmo peso,
chamada assim de média harmonica. o F'3 pode ser calculado conforme descrito na Equagao

2.10.

F1-Score = 2p *r (2.9)

p+r
FB-S —(1 NN 210
B-Score = ( +6)(52*p)+7‘ (2.10)

2.6.5 Area Sob a Curva de Precisio-Revocaciio

A curva de Precisao-Revocagdo (PR) € uma métrica de avaliacdo em contextos de classifica-
¢do bindria, tornando possivel a visualizacdo de desempenho em um intervalo de limiares de
classificagdo (BOYD; ENG; PAGE, 2013). A curva de PR consiste numa representagdo bastante
utilizada pela comunidade de AM, sobretudo em problemas envolvendo grandes desbalance-
amentos nos dados (BOYD; ENG; PAGE, 2013; QI eral., 2021). A utilizacio dessa representagdo
grifica da qualidade de classificadores bindrios ndo se limita a uma anélise visual, também
sendo calculada a Area Sob a Curva (do inglés, Area Under the Curve, ou AUC), onde a area
resultante € chamada de PR-AUC. Assim, quanto maior for o valor da drea abaixo da curva
plotada, maior a qualidade do classificador analisado.

Para se construir uma curva de PR, faz-se necessdrio selecionar um conjunto de limiares
de classificac@o para o problema de classifica¢do bindria em questdo, atribuindo rétulos aos
registros no conjunto utilizado para avaliar os resultados. Para cada limiar definido, os rétu-

los sdo obtidos e os valores de precisdo e revocagdo calculados. Ao final, plota-se no grafico
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um ponto correspondente aos valores obtidos para cada um dos limiares utilizados. A Figura
2.17 contém um grafico construido a partir de um conjunto de dados pequeno de exemplo,
representando os pontos de PR, juntamente do grafico contendo os pontos interligados, re-

presentando a curva de PR.

Figura 2.17: Gréfico de Exemplo de pontos de Precisdo-Revocac¢do para um conjunto de
dados pequeno (a esquerda, apenas pontos obtidos a partir dos limiares de classificacdo; a
direita, pontos interligados formando a Curva de PR).
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Fonte: (BOYD; ENG; PAGE, 2013)

Em resumo, a métrica PR-AUC pode ser definida como a integral definida da precisdo
p em funcdo da revocagdo r, conforme disposto na Equacdo 2.11 (KEILWAGEN; GROSSE;
GRAU, 2014). Podem ser utilizados diversos métodos para o célculo do valor final, como
por exemplo, o método dos trapézios (BOYD; ENG; PAGE, 2013), que consiste em segmentar
a drea do grifico em diversos trapézios (um para cada par de pontos contiguos), calcular
isoladamente sua drea e, em seguida, somar todas as dreas calculadas. O cdlculo da PR-
AUC utilizando-se do método dos trapézios estd detalhado na Equacdo 2.12, em termos da

precisdo p, revocagdo r € n pontos existentes no grafico da curva de PR.

1
PR—AUC:/ p(r)dr (2.11)
0
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n—1
PR-AUC =Y (Tigr — 1) . (Pe1 ¥ 7) (2.12)
=1

2.7 Consideracoes Finais

Foram apresentados neste capitulo os conceitos utilizados para o desenvolvimento do estudo,
de forma a apoiar o entendimento dos préximos capitulos. Serdo aplicadas técnicas de AM
voltadas para PLN no dominio do direito tributdrio sob o contexto do DOU, tematicas discu-
tidas neste capitulo. Também foram detalhadas as métricas essenciais para a avaliacao dos
resultados, levando-se em conta o contexto do problema aqui abordado.

No préximo capitulo sdo detalhados os trabalhos relacionados ao problema alvo desta
pesquisa, de forma a situar o trabalho realizado frente a pesquisas existentes, buscando lacu-

nas e contribui¢cdes passiveis de serem realizadas.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serdo discutidos os trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa, de forma a
situar o trabalho descrito neste documento frente ao estado da arte. Foi realizada uma busca
por pesquisas com temadticas alinhadas com os objetivos e questdes de pesquisa definidos.
Sendo assim, foram levantados trabalhos nas linhas de LLLMs, bem como seu pré-treinamento
em dominios especificos, aplicagdes de PLN com relacdo ao dominio tributdrio, contextos
de classificacdo altamente desbalanceados e discussdes em torno de LL.Ms de arquitetura
encoder e decoder com relagdo ao seu custo-beneficio.

O presente capitulo € dividido da seguinte forma: na Secdo 3.1 sdo descritos os avangos
com relacdo aos LLMs pré-treinados na lingua portuguesa; na Se¢do 3.2 sdo detalhados os
avancos das pesquisas na linha da aplicacdo de PLN no dominio juridico; na Se¢do 3.3 o
foco foi direcionado para o PLN aplicado ao dominio tributério; na Secdo 3.4 sdo contem-
pladas as pesquisas referentes ao alto desbalanceamento de corpora no contexto juridico; na
Secdo 3.5 sdo apontadas pesquisas acerca da comparacdo dentre LLMs encoder e decoder;
finalmente, na Secdo 3.6, sdo realizadas as consideracdes finais do capitulo acerca da andlise

das pesquisas e estado da arte em torno da temética tratada neste trabalho.

3.1 Modelos de Linguagem Grandes em Portugués

Com o surgimento do modelo BERT, um modelo disruptivo em sua época de langamento e
de arquitetura baseada em transformers, foram proporcionados resultados de estado da arte

em diversas tarefas de benchmark para PLN (DEVLIN er al,, 2019). A aplicacdo crescente
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de modelos transformer em problemas do mundo real envolvendo PLN tornou-se cada vez
mais frequente, culminando no desenvolvimento de LLMs com as capacidades observadas
nos dias atuais.

Estratégias de adaptacdes de modelos transformers para dominios especificos ou outros
idiomas além do inglés, lingua do corpus aplicado na tarefa de pré-treinamento original do
BERT, foram ferramentas primordiais para o avanco continuo de pesquisas de PLN, especi-
almente em portugués com o surgimento de um modelo baseado em transformers para o idi-
oma. Observou-se que, apesar de haver uma versao multilingue do BERT, tarefas em idiomas
especificos diferentes do inglés poderiam beneficiar-se da aplicagdo de um pré-treinamento
utilizando um extenso corpus no idioma alvo (RONNQVIST et al., 2019; VIRTANEN et al.,
2019; NOZZA; BIANCHI; HOVY, 2020), dado que possiveis limitagdes na representacdo em
linguas com um menor corpus no pré-treinamento podem apresentar representagdes inferio-
res quando comparado com a lingua de maior representacao no conjunto (PIRES et al., 2022;
NOZZA; BIANCHL; HOVY, 2020). A partir de entdo, pesquisadores trabalharam na cria¢do do
BERTimbau, modelo baseado no BERT e pré-treinado num extenso corpus em portugués
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Seu surgimento impulsionou a drea de pesquisa da
aplicagdo de PLN em portugués, trazendo resultados de estado da arte em diversos dominios
de aplicagio (ARAUIJO et al., 2023).

Recentemente, pesquisadores continuando na busca por aprimorar o arsenal de ferra-
mentas passiveis da aplicacdo de PLN em portugués, culminaram no desenvolvimento de um
novo modelo pré-treinado em portugués de arquitetura transformer, o ALBERTINA (RODRI-
GUES et al., 2023). Baseado no DeBERTa (HE et al., 2021), um LLM de arquitetura encoder,
assim como o BERT, o novo modelo atingiu resultados resultados de estado da arte nos
experimentos realizados pelos autores frente ao seu principal concorrente, 0 BERTimbau.
Possuindo aproximadamente trés vezes mais parametros do que o BERTimbau, o ALBER-
TINA consiste numa contribui¢do extremamente significativa para a inovagao e aplicacdo de
técnicas de PLN no idioma portugués.

Solu¢des de PLN baseadas em BERTimbau para o portugués continuam sendo empre-
gadas num amplo leque de aplicacdes de modelagem do idioma com foco em tarefas de
aprendizagem. O surgimento do ALBERTINA contribui para o avango das pesquisas e ex-

perimentos envolvendo a lingua portuguesa, tragando um novo caminho para a aplicacio de
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solucdes cada vez mais avangadas nos diversos dominios de aplicagdo em meio ao idioma,

além do ja explorado inicialmente utilizando-se do BERTimbau.

3.2 Processamento de Linguagem Natural no Dominio Ju-
ridico

Apesar da atencdo crescente ao dominio juridico em portugués (MARTINS; SILVA, 2021),
usado no DOU, mais pesquisas neste idioma ainda se fazem necessdrias para alcancar os
avancgos ja obtidos no dominio juridico em lingua inglesa. No entanto, o dominio juridico
oferece um caminho natural para implementar técnicas avancadas de PLN, dada sua termi-
nologia juridica intricada, 1éxico especializado que difere da linguagem comum e o amplo
volume de documentos textuais originados de diversos contextos legais.

O dominio juridico abrange varios tipos de documentos textuais, incluindo contratos,
legislacdo, processos judiciais e acordos de confidencialidade. Consequentemente, apesar de
pertencerem ao mesmo dominio, esta especificidade pode ser fator de influéncia na aplicagdo
de técnicas de PLN em cendrios reais. Assim, nao € possivel assegurar que um modelo pré-
treinado em um corpus centrado principalmente em textos de licitagdes, por exemplo, teria
o mesmo desempenho quando aplicado a um corpus de processos judiciais.

Nos dltimos anos, alguns pesquisadores deram passos significativos na classificacdo de
textos juridicos (CLAVIE; ALPHONSUS, 2021; NGHIEM et al., 2022; NGUYEN et al., 2022; MA-
MOOLER et al., 2022; CHEN et al., 2022b). Outro dominio de pesquisa em evidéncia envolve a
classificagdo e o processamento de documentos oficiais (SENGUPTA; DAVE, 2021; CAVALIERI
etal., 2022). Esses documentos, conhecidos por sua natureza textualmente densa, oferecem
um cendrio desafiador para a aplicacdo de técnicas de extracdo, processamento e classifica-
¢do.

Entre os esforcos de pesquisas recentes no dominio juridico brasileiro, destacam-se al-
gumas contribuicdes como VICTOR (ARAUJO et al., 2020) e BERTIKal (POLO et al., 2021).
O VICTOR € um conjunto de dados focado na classificagdo de documentos juridicos, com-
posto principalmente de documentos do Supremo Tribunal Federal. BERTikal ¢ um modelo
de linguagem, construido sobre o BERTimbau, treinado em um corpus de textos juridicos

do Tribunal de Justica do Estado de Sao Paulo. Essas contribui¢des desempenharam um pa-
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pel fundamental em abordar a lacuna de pesquisa na andlise de textos juridicos brasileiros,
fornecendo aos pesquisadores de PLN ferramentas para o desenvolvimento de modelos e
incentivando o surgimento de pesquisas relevantes adicionais.

Exemplificando contribui¢cdes derivadas desses estudos, pode-se destacar: a aplicagdo
de modelagem de tépicos na classificacdo de tematica de processos, com casos oriundos
da Suprema Corte (ARAUJO; CAMPOS, 2020) e da Corte de Justica do Ceard (AGUIAR et
al., 2022); a extragdo de jurisprudéncia baseada em similaridade textual (GOMES; LADEIRA,
2020); e a recuperacdo de informagdes por meio de perguntas e respostas em documentos
juridicos (GOMES; LADEIRA, 2020).

A abordagem mais relevante devido a proximidade com os objetivos de pesquisa deste
trabalho de mestrado envolve o monitoramento de alteracdes legislativas ambientais publi-
cadas no DOU (CACAO et al., 2022). Nessa pesquisa, 0s autores concentraram-se na cons-
trucdo de um corpus dedicado ao dominio do DOU. Esse corpus foi utilizado pelos autores
como base para o pré-treinamento do modelo BERDOU, construido sobre o BERTimbau. O
BERDOU tem o potencial de aprimorar significativamente a aplicacdo de técnicas de PLN
no contexto do DOU. Além disso, os autores criaram um conjunto de dados anotados adap-
tado para a tarefa de classificagdo de texto de leis ambientais, tendo sido direcionado a uma

abordagem multiclasse.

3.3 Processamento de Linguagem Natural Aplicado ao Do-
minio Tributario

A aplicacdo de PLN ao contexto do dominio tributdrio ainda requer avangos na literatura,
dado que € um dominio ainda pouco explorado de forma isolada, sendo muitas vezes atrelado
como subdominio em contextos juridicos (ASH; GUILLOT; HAN, 2021; GU et al., 2022). Nao
obstante, hd algumas pesquisas recentes.

Uma das pesquisas levantadas com foco no dominio tributdrio enderecou a extraciao de
leis tributdrias a partir de textos legislativos dos Estados Unidos (ASH; GUILLOT; HAN, 2021).
A pesquisa em questdo utilizou um corpus pré-existente, compreendido entre o periodo de
1910 e 2010, e refor¢ou a natureza altamente desbalanceada do contexto, dado que apenas

6,87% dos registros presentes sdo tributarios. Além da classificacdo bindria, os autores ende-
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recaram a classificacio de texto tributdrio dentre seus subdominios, como: tributos corpora-
tivos, tributos sob energia, tributos sob herancas, dentre outros. Para a classificacao bindria,
os autores utilizaram Regressdo Logistica e Random Forests, ambas abordagens tradicionais
de aprendizagem de médquina. Apesar das métricas de AUC ROC para ambos os modelos
serem altas, o F1-Score, juntamente da revocagdo, apresentaram valores em torno de 0,5 e
0,4, respectivamente. Salienta-se que, um baixo valor de revocacdo, implica em registros
tributdrios que ndo foram identificados pelo modelo de aprendizagem, um ponto critico na
andlise automatizada desses registros.

Sendo assim, resultados podem ter sofrido influéncia do alto desbalanceamento dos da-
dos, gerando viés a partir do conjunto de treinamento empregado. Tal caracteristica do con-
junto nao foi explorada pelos autores, além de uma breve descri¢do do conjunto de dados
ja existente e utilizado. Além disso, a natureza temporal dos dados foi ignorada, dada a
aplicagdo de validagdo cruzada do tipo five-fold, havendo uma mistura dentre os registros de
diferentes anos. Ou seja, foram utilizados registros de 2010 para treinamento do modelo, e
de 1910 no conjunto de testes, por exemplo, o que impacta na confiabilidade dos resultados
na aplicacdo dos modelos obtidos num cendrio real em dados ainda nao vistos.

Outro trabalho enderecou o dominio tributdrio no idioma coreano (GU et al., 2022), in-
clusive com modelos baseados em arquitetura transformer. A aplicacdo do estudo consiste
na classificacdo de perguntas enviadas a uma plataforma governamental para retirada de du-
vidas relacionadas a legislacdo tributaria. O cidaddo que envia perguntas deve selecionar a
tematica de interesse, de forma que seja enviada a um analista especialista em direito tribu-
tario. Porém, segundo os autores, a maioria dos individuos seleciona as categorias de forma
incorreta, numa proporcao nao informada. Sendo assim, os autores buscaram utilizar-se da
classificagdo do texto da pergunta de forma a validar a temdtica selecionada para cada per-
gunta e direciond-la ao analista tributdrio correto, evitando assim um redirecionamento de
perguntas de um analista para outro.

Os autores realizaram um estudo comparando estratégias tradicionais de AM, como
LSTM e BiGRU-CNN, além de LLMs ja existentes, inclusive em coreano. Além disso,
foi realizado o pré-treinamento de um novo modelo desde o inicio, de forma a comparar com
os resultados dos demais modelos. Os autores obtiveram melhores resultados com o modelo

por eles construido, aproximadamente 1% melhor em termos de F1-Score quando comparado
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com o segundo melhor modelo, o KcBERT, modelo BERT pré-treinado na lingua coreana.
Apesar disso, o ganho ndo foi tdo expressivo diante do elevado custo de pré-treinamento de
um novo modelo, mesmo sendo um modelo destilado (SANH et al., 2019; GU et al., 2023),
baseado no DistilRoBERTa'. O custo total de pré-treinamento do novo modelo em termos
de tempo de processamento ndo foi discutido pelos autores, nem levado em consideragdo na
comparacdo com os demais modelos.

Além disso, o problema-alvo apontado pelos autores, além de poder ser atendido com o
fine-tuning de modelos ja existentes, ndo remove a interacdo com o analista tributdrio alvo da
pergunta, que precisa ser respondida. Adicionalmente, ndo € descrito pelos autores a propor-
¢do de usudrios que realizaram a classificacdo errada da temética de suas perguntas. Esses
fatores representam pontos que carecem melhor esclarecimento para auxiliar na justificativa
e na relevancia do problema atendido.

Por fim, ndo foram encontrados estudos relevantes que abordam especificamente o do-
minio tributdrio em portugués brasileiro, especialmente com foco no contexto dos Didrios

Oficiais e na identificacdo automatica de publica¢des neste dominio.

3.4 Contextos Desbalanceados no Dominio Juridico

Trabalhos de pesquisa recentes t€m explorado a natureza desbalanceada dos textos juridi-
cos e as técnicas associadas de PLN. Isso ressalta a relevancia e o desafio de lidar com o
problema do desbalanceamento em tarefas de classificacdo de texto. Este problema impacta
diretamente o contexto de classificacio de publica¢des relacionadas ao dominio tributdrio no
DOU, objeto de estudo nesta pesquisa.

Dentre os estudos analisados, uma pesquisa abordou estratégias especificas de amostra-
gem de dados para minimizar os efeitos do desbalanceamento, inerente aos dados juridicos,
conforme indicado pelos autores (FREIRE et al., 2023). Os experimentos foram conduzidos
com documentos em portugués provenientes de processos do Tribunal de Justica de Sdo
Paulo (TJSP), concentrando-se na classificacdo de processos quanto a temdtica de direito
do consumidor. Para a modelagem, empregou-se o SVM com gradiente descendente es-

tocdstico, associado a vetoriza¢do usando TF-IDF e diversas estratégias de amostragem e

'https://huggingface.co/distilroberta-base
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balanceamento de dados. Os resultados apresentaram uma média de F1-Score de aproxima-
damente 0,995, com um desvio padrao de aproximadamente 0,005, resultados extremamente
proximos uns dos outros, podendo haver a influéncia da amostra aleatdria em alguns métodos
de amostragem nos resultados.

Contudo, os resultados ndo foram detalhados para cada classe separadamente no conjunto
de testes, o que limita a compreensdo do cendrio. Apesar da contribuicdo da pesquisa na
experimentacdo de diferentes abordagens de balanceamento e amostragem, os resultados
deixam espaco para uma andlise mais aprofundada desses aspectos no dominio juridico.

Outro estudo, dessa vez focado em aplicar PLN na modelagem de casos da Suprema
Corte dos Estados Unidos, também refor¢ou e buscou enderegar a natureza desbalanceada
dos textos juridicos (LOCKARD; SLATER; SUCRESE, 2023). A modelagem proposta pelos au-
tores consistiu em utilizar um modelo de classificacdo, mais especificamente uma rede neural
LSTM associada ao ELMo para vetoriza¢do do texto, de forma a determinar o resultado dos
processos, ou seja, a parte vencedora: peticiondrio ou respondente. Os resultados obtidos
pelos autores apresentaram um F1-Score de 0,32, tendo sido apresentado apenas a métrica
englobando ambas as classes-alvo da tarefa, associado a um PR-AUC de 0,68, indicando que
o modelo até certo ponto possui a capacidade de distinguir dentre as classes por estar acima
de 0,5. Ainda assim, os resultados deixam margem para melhorias e andlises futuras, como
na obteng¢ao de limiar de classificacdo que otimize o F1-Score, também na aplicacdo de dife-
rentes estratégias de balanceamento dos dados de treinamento, nas estratégias de vetorizagao
e na experimentacdo com outros modelos de classificacdo, principalmente LLMs.

Outros pesquisadores também abordaram o desbalanceamento de dados no dominio ju-
ridico, empregando tanto técnicas tradicionais como modelos transformers em tarefas de
classificacdo bindria e multiclasse (IMRAN er al., 2023). O conjunto de dados experimental
continha casos do Tribunal Europeu de Direitos Humanos (TEDH)?, onde para classificacdo
bindria as classes se dividem em “h4 violagao” e “ndo ha violacdo”, ja para o problema multi-
classe, cada classe corresponde ao tipo de violacdo aos direitos humanos, bem como a classe
negativa “ndo hd violagcdo”. Para lidar com o desbalanceamento, especialmente no problema
multiclasse, os pesquisadores obtiveram mais dados da classe "hd viola¢do" diretamente do

site do TEDH. Os resultados indicaram que o modelo RoBERTa obteve o melhor F1-Score

Zhttps://hudoc.echr.coe.int/
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para a classificag@o bindria (aproximadamente 0,87), enquanto o BigBird destacou-se para a
classificagdo multiclasse (F1-Score de 0,78).

De forma a tratar o desbalanceamento presente no conjunto de dados, presente tanto no
problema de classificacdo bindria como no multiclasse, porém neste dltimo ainda mais pro-
eminente, os autores utilizaram-se da estratégia de obtencdo de mais dados da classe “ha
violacdo” diretamente a partir do website do TEDH, com o objetivo de obter mais exem-
plos para cada um dos tipos de violagdo presentes na abordagem multiclasse. Entretanto,
ao executar esta abordagem, os autores tornaram o cendrio de classificacdo bindria ainda
mais desbalanceado. Nos experimentos realizados nao houve qualquer comparacgdo dos re-
sultados antes e depois da inclusdo das novas instancias obtidas, o que limita a interpretacdo
dos beneficios da expansdo do conjunto de dados. Essas lacunas revelam a necessidade de
investigacdes mais abrangentes.

Ao analisar os estudos, destaca-se a recorréncia do desbalanceamento no dominio juri-
dico. Lidar com o desbalanceamento é desafiador, levando os pesquisadores a buscar solu-
coes especificas para cada cendrio de aplicacdo de PLN no dominio juridico. No entanto,
observa-se a existéncia de lacunas nas pesquisas analisadas, principalmente considerando o
potencial impacto de desbalanceamentos negligenciados em problemas de PLN, como o viés.
Aplicacdes no dominio juridico frequentemente envolvem dados sensiveis e tarefas aplica-
das em processos de decisao de alto impacto social, tornando a confiabilidade nos modelos
um requisito critico. Portanto, contribui¢cdes que se concentram no tratamento do desbalan-
ceamento de dados, especialmente em proporc¢des elevadas, sdo altamente relevantes para o

dominio juridico e para a drea de PLN como um todo.

3.5 Modelos de Linguagem Grandes: encoder versus
decoder

Pesquisas recentes t€ém contribuido para os avancos na aplicacdo de LLMs em tarefas de
PLN, especialmente aqueles com arquitetura decoder, que obtiveram destaque ao longo do
tempo (NAVEED et al., 2023). Esses modelos, dotados de capacidade generativa, t€ém alcan-
cado resultados de estado da arte em tarefas de PLN, apresentando quantidades de para-

metros na ordem das centenas de bilhdes. A premissa é que esses modelos possuem uma
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capacidade superior de representacio e informacao agregada, demandando nenhum ou mini-
mos ajustes para atividades especificas, aproveitando abordagens de aprendizagem few-shot.
Contudo, o aumento constante da complexidade e quantidade de parametros desses modelos
implica em maiores demandas computacionais para experimentacdo e, consequentemente,
para a implementag¢ao em cendrios praticos (VRIES, 2023).

Apesar da alta capacidade de representacdo e adaptacdo, 0s custos crescentes suscitam
questionamentos sobre o custo-beneficio da utilizacdo de LLMs com arquitetura decoder em
tarefas de NLP ja abordadas por modelos tradicionais ou por LLMs com arquitetura encoder,
como o BERT. Estudos recentes compararam essas abordagens, avaliando e respondendo a
essas questoes.

Em um desses estudos (ZHONG et al., 2023), foi conduzida uma comparagdo entre o
ChatGPT, em sua versdo baseada no modelo GPT 3.5, e LLMs com arquitetura encoder,
como 0 BERT e o RoOBERTa, em suas versdes base e large. Os experimentos abordaram ta-
refas de Compreensao de Linguagem Natural (do inglés, Natural Language Understanding,
ou NLU), incluindo anélise de sentimento, aceitabilidade linguistica, deteccdo de parafrase,
similaridade de texto, implicacdo textual e implicacdo de perguntas e respostas. Para avaliar
a capacidade dos modelos considerando seu pré-treinamento, foram realizados experimentos
em tarefas de inferéncia. Os resultados indicaram que o ChatGPT foi superior nas tarefas
que envolviam inferéncia, mas os LLMs com arquitetura encoder apresentaram desempe-
nho compardvel ou superior nas demais tarefas de NLU. Segundo os autores, o desempenho
do ChatGPT em um cendrio de zero-shot foi compardvel ao do modelo BERT-base apds o
fine-tuning para as tarefas especificas. Apesar de destacar a notdvel capacidade de represen-
tacdo dos LLMs com arquitetura decoder para resolver problemas gerais, a pesquisa salienta
que solugdes especificas podem ser mais eficazes, tanto em termos de resultados quanto de
custos, utilizando LLLMs com arquitetura encoder.

Outra pesquisa relevante abordando esse tema (YU et al., 2023), utilizando os mode-
los LLama 2 e GPT nas versoes 3.5 e 4 como LLMs com arquitetura decoder, € o Ro-
BERTa como representante da variante encoder, também comparou custo e desempenho,
concentrando-se em atividades de classificacdo de texto e Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (do inglés, Named Entity Recognition, ou NER). Os resultados indicaram que

modelos menores, aplicados em um contexto de classificagdo supervisionada, atingem de-
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sempenho semelhante ou superior em comparacdo com os LLMs generativos. Além disso,
para os experimentos realizados, o modelo ROBERTa exigiu uma fracdo do tempo necessa-
rio para treinamento e inferéncia em comparagdo com o LLama 2, que tinha 70 bilhdes de
parametros, sendo 5% e 1%, respectivamente.

Devido aos custos elevados da execugao de experimentos utilizando os LLMs generati-
vos, foi necessdrio fazer concessoes e limitagdes em alguns pontos. O fine-tuning do modelo
LLama 2, por exemplo, foi realizado com quantizagao e QLoRA (DETTMERS et al., 2023), e 0
GPT-4 ndo foi aplicado em todos os conjuntos de dados. Os autores destacam que LLMs me-
nores, como o0 RoBERTa, sdo alternativas vidveis aos enormes LLMs generativos, oferecendo
resultados superiores com menor custo, melhor desempenho e transparéncia, especialmente
em tarefas especificas. No entanto, aplicacdes de LLMs em tarefas que requerem generali-
zacdo continuam apresentando melhores resultados quando se utiliza arquitetura decoder.

Por fim, a partir das pesquisas levantadas, observa-se que os LLMs de arquitetura encoder
permanecem como alternativas vidveis e competitivas em aplicacdes de PLN, demonstrando
desempenho semelhante ou superior em tarefas de classificacdo de texto e NLU. Além disso,
modelos maiores implicam em um consumo significativamente maior de recursos, aumen-
tando os custos e apresentando desafios, tanto para treinamento de modelos quanto na apli-

cacdo em cendrios praticos.

3.6 Consideracoes Finais

A anélise dos trabalhos relacionados proporcionou uma visao abrangente do estado da arte
no campo da aplicagcdo de PLN e LLMs nos contextos juridico e tributdrio. No decorrer deste
capitulo, foram discutidos avancos significativos em diversas linhas de pesquisa, cada uma
abordando aspectos especificos que contribuem para o entendimento aprofundado do tema
em questao.

O dominio juridico, dada sua complexidade terminoldgica e vasto volume de documen-
tos, apresenta-se como um terreno fértil para a implementagdo de técnicas avangadas de PLN.
As investigacdes existentes na linha do dominio tributario, embora valorosas, mostraram-se
limitadas em abrangéncia e enfrentam desafios, como desbalanceamento de dados e custos

associados ao pré-treinamento de modelos especificos. Além disso, o dominio tributario
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carece de abordagens envolvendo PLN, principalmente em portugués. Ao reunir essas and-
lises, € possivel perceber que a pesquisa no campo de PLN aplicada aos contextos juridico e
tributdrio estd em constante evolucio, mas desafios significativos ainda persistem.

Sendo assim, a partir da anélise realizada, destacam-se as oportunidades para a aplicagao
de técnicas de AM de estado da arte, especialmente em PLN, com foco em classificacao
bindria de texto tributdrio no contexto altamente desbalanceado do DOU, uma abordagem
inovadora no dominio frente aos trabalhos analisados. A Tabela 3.1 contém a sumarizacao
dos principais trabalhos e suas contribui¢des para a anélise realizada.

No proximo capitulo, é detalhada a abordagem metodoldgica para a condugdo da pes-
quisa e enderecamento da problematica levantada, sendo discutidos os procedimentos, ins-

trumentos e estratégias utilizados na coleta, modelagem e andlise dos dados e resultados.
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Tabela 3.1: Sumarizagdo dos principais trabalhos relacionados levantados na andlise reali-

zada.
Referéncia Dominio Técnicas Utilizadas  Resumo da Contribuicao
(SOUZA,; LLM em Portu- BERT; BERTimbau BERTimbau, LLM encoder em por-
NOGUEIRA; gués tugués baseado no BERT.
LOTUFO, 2020)
(RODRIGUES et LLMemPortu- DeBERTa; ALBER- ALBERTINA, LLM encoder em
al., 2023) gués TINA portugués, baseado no DeBERTa.
(POLO et al, PLN no Dom. BERTimbau; BERTI- BERTIKAL, LLM de dom. juridico,
2021) Juridico KAL baseado no BERTimbau.
(CACAO et al, PLN no Dom. BERTimbau; Classificagdao multiclasse de atos am-
2022) Juridico BERDOU bientais do DOU; BERDOU, LLM
com foco no DOU.
(ASH; GUILLOT; PLN no Dom. Regressdo Logistica; Extracdo de leis tributdrias a partir de
HAN, 2021) Tributdrio Random Forests textos legislativos dos EUA.
(GUetal.,2022) PLN no Dom. LSTM; BiGRU- LLMs no dominio tributario; classsi-
Tributario CNN; KcBERT; Dis- ficagdo multiclasse; pré-treinamento
tilRoBERTa; KTL- de LLM no dominio tributario.
BERT
Pesquisa con- PLN no Dom. SVM; XGBoost; Classificacao de atos tributarios do
duzida neste Tributario PA; BERTimbau; DOU; comparaciao de proporc¢oes
trabalho. Legal-BERT; BER- de balanceamento; LL.Ms encoder
TIKAL; BERDOU; xdecoder.
XLM-RoBERTa; AL-
BERTINA; Llama?2
(FREIRE et al, Desba. no SVM + TF-IDF Classificagdo multiclasse em direito
2023) Dom. Juridico do consumidor no TJSP; estratégias
para desbalanceamento.
(LOCKARD; Desba. LSTM + ELMo Modelagem de casos da Suprema
SLATER; SU- no Dom. Juri- Corte dos EUA, determinando ven-
CRESE, 2023) dico cedor.
(IMRAN et al., Desba. no SVM; DT, NB; Técnicas tradicionais e LLMs; clas-
2023) Dom. Juridico = AdaBoost; BERT; sificagc@o bindria e multiclasse em ca-
Legal-BERT; Ro- sos do TEDH.
BERTa; BigBird;

ELECTRA; XLNet

(NAVEED et al., LLMs encoder Revisdo sistemdtica Histérico de surgimento de LLMs,

2023) x decoder de LLMs contribuicdes e desafios.

(ZHONG et al., LLMs encoder ChatGPT (3.5); LLMs encoder x decoder em tarefas

2023) x decoder BERT; RoBERTA. de NLU e de inferéncia.

(YUetal.,2023) LLMs encoder GPT-3.5; GPT-4; LLMs encoder X decoder em tarefas
x decoder Llama2; RoBERTa de classificacdo e NER.

Fonte: De autoria propria.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, sdo apresentadas as definicdes da metodologia aplicada nesta pesquisa, que
foi baseada na CRISP-DM (SHEARER, 2000), contemplando quatro etapas: coleta de dados,
pré-processamento, modelagem e avaliagdo. A etapa de coleta de dados visa obter dados
do DOU para posterior processamento. Na etapa de pré-processamento, sdo realizados os
processos de padroniza¢do dos dados de forma a assegurar conformidade com o formato
esperado, além da remocao de elementos textuais indesejados, como tags HTML e caracteres
codificados. Quanto a etapa de modelagem, a mesma consiste na utilizacdo de modelos de
aprendizagem de forma a atingir a tarefa-alvo, que consiste na classificagdo de publicagdes
do DOU quanto ao dominio tributdrio, por meio do treinamento a partir do conjunto de
dados obtido. Por fim, na dltima etapa, realiza-se a avaliacdo dos modelos treinados aferindo,
através de métricas apropriadas, a eficcia e eficiéncia dos mesmos. Na Figura 4.1 € ilustrado
o fluxo descrito.

Cada uma das etapas do fluxo de processamento oferece intercambiabilidade de solugdes,
ou seja, permite que sejam utilizadas diferentes solucdes, desde que solucionem o mesmo
problema-alvo de cada etapa. Por exemplo, a etapa de obtencdo de dados pode ser realizada
tanto com a utilizagdo de um Web Scraper como por meio de um acesso direto a um banco
de dados, utilizando assim um conjunto ji existente de dados. Essa versatilidade também
se estende para a etapa de modelagem, dado que vérios algoritmos de AM e modelos de
classificagdo podem ser empregados, a exemplo dos LLMs baseados em transformers. A
etapa de pré-processamento também é passivel dessa intercambiabilidade, dado que solugdes

de classificacdo diferentes podem possuir requisitos especificos e distintos.
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Figura 4.1: Etapas da metodologia descrita para atender ao problema de classificacdo de
publicacdes tributdrias do Didrio Oficial da Unido.
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Fonte: De autoria propria.
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O contetdo deste capitulo € dividido de acordo com as etapas metodoldgicas descritas,
obedecendo o seguinte formato: na Secdo 4.1 € descrita a etapa de coleta de dados; na Secao
4.2 sdo detalhados os pré-processamentos realizados no corpus utilizado; na Secao 4.3 estdo
listados os modelos de aprendizagem selecionados para realizacdo de experimentos; ja na
Secao 4.4, é discutida a abordagem adotada na avaliagdo dos resultados; por fim, na Sec¢ao
4.5, sao contempladas as consideragdes finais acerca das definicdes metodoldgicas desta

pesquisa.

4.1 Coleta de Dados

Para classificar atos tributdrios no Didrio Oficial da Uniao foi utilizada a abordagem de clas-
sificacdo por aprendizagem supervisionada. Sendo assim, foi necessdrio construir um corpus
composto de publicagdes do DOU. Foi utilizado como ponto de partida para construgdo do
corpus um conjunto de dados anotados previamente, entretanto, composto apenas por publi-
cacoes tributdrias.

Foi entdo realizada uma andlise descritiva do conteido deste conjunto de dados ja exis-
tente, que serd detalhada a seguir. A partir dai, implementou-se um Web Scraper com o
objetivo de obter publicacdes do DOU. Por fim, foi empregada uma estratégia de correspon-
déncia, do inglés, matching, de forma a identificar as publicacOes existentes no conjunto de
dados previamente anotado dentre as publicacdes obtidas diretamente do DOU. Dessa forma,
buscando distinguir as instancias positivas das negativas, ou seja, tributdrias e ndo tributa-
rias, respectivamente. Ao final deste processo, resultou-se um corpus do DOU anotado para
a tarefa de classificacdo bindria de texto no dominio tributario.

Nas subsecdes a seguir serdo detalhadas cada uma das etapas descritas anteriormente,
empregadas de forma a construir o corpus. Além disso, também serdo discutidos os impactos

do cendrio altamente desbalanceado.

4.1.1 Conjunto de Dados Previamente Anotado

Este conjunto de dados, referido doravante como ‘conjunto de dados original’, foi manual-
mente anotado por uma empresa privada brasileira com interesse no monitoramento de alte-

racgoes tributarias advindas dos Didrios Oficiais. Cada registro presente no conjunto de dados
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original possui 27 atributos, dos quais foram extraidos apenas os atributos de interesse: en-
tidade de publicagdo (por exemplo, o DOU), titulo da publicacdo, data da publicacdo e texto
completo. Um exemplo do conjunto de dados original € apresentado na Tabela 4.1.

A empresa responsavel pela criacdo do conjunto de dados original realiza 0 monitora-
mento do contetddo publicado no DOU, notificando, em relatdrios, publicagdes no dominio
tributdrio. Porém, este servigco, além de possuir um custo atrelado, possui um atraso de pelo
menos trés dias na notificacdo da existéncia de contetdo tributdrio a partir de sua publi-
cacdo. Tal atraso na notificacdo pode impactar empresas que lidam com dados tributérios,
atrasando potenciais agdes que realizam a conformidade de seus sistemas com a norma tri-
butdria vigente. Esse ponto € de essencial importancia, sobretudo em solugdes que possuem
abrangéncia em todo o territorio nacional.

Dado que quaisquer alteragdes na legislacao tributdria podem gerar impactos significati-
vos, 0 monitoramento constante de tais alteragdes torna-se vital para o sucesso do negdécio.
Em virtude da origem privada deste conjunto de dados, ndo € permitida a disponibilizacao
publica do corpus gerado nesta pesquisa, sem consentimento expresso da empresa detentora
do conjunto de dados original.

O conjunto de dados original é composto de 54.466 publicagdes tributdrias, tendo a mais
antiga sido publicada no ano de 1964. Além disso, estdo compreendidas as publicacdes de
130 entidades, dentre elas o Diario Oficial da Unido, dos Estados, Distrito Federal e diver-
sos Municipios. Aproximadamente 97,41% dos dados possuem data de publicagdo posterior
ao ano de 2010, conforme ilustrado na Figura 4.2. As publicacdes do DOU representam,
aproximadamente, 20,26% de todo o contetido existente no conjunto de dados original, to-
talizando 11.858 registros e sendo o 6rgdo publicador mais relevante, conforme exibido na
Figura 4.3.

Dado o escopo da investigacdo realizada neste trabalho, o conjunto de dados original foi
refinado e filtrado de forma a serem utilizados apenas os dados referentes ao DOU. Dessa
forma, nesta pesquisa € enderecado o Didrio Oficial de maior relevancia no Brasil, dada sua
influéncia nacional, além de ser o que possui mais registros tributdrios anotados dentre os
demais Didrios Oficiais existentes no conjunto de dados original, conforme evidenciado pelo
grifico da Figura 4.3. Quando analisam-se apenas as publicacdes do DOU percebe-se, vide

Figura 4.4, que a distribuicdo e frequéncia das publicacdes do DOU, ao longo dos anos,
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Tabela 4.1: Fragmentos de publicacdes do DOU extraidas de exemplos do conjunto de dados

original.

Fragmento do Texto de Publicacdo do Conjunto Original - Publicacdes Tributarias do DOU

Titulo:
Data de Publicacgio:

Texto completo:

Ato COTEPE n° 10/2018
29/05/2018

"Preco Médio Ponderado ao Consumidor Final (PMPF) de combustiveis. O
Secretario-Executivo do Conselho Nacional de Politica Fazendaria - CON-
FAZ, no uso das atribui¢des que lhe sdo conferidas pelo inciso IX, do art. 5°
do Regimento do CONFAZ [...], divulga que os Estados e o Distrito Federal
adotario, a partir de 1° de junho de 2018, o seguinte preco médio ponderado
ao consumidor final (PMPF) para os combustiveis referidos [...]"

Titulo:
Data de Publicacio:

Texto completo:

Instru¢do Normativa RFB n° 2.002/2020
31/12/2020

"Altera a Instrucdo Normativa RFB n° 680, de 2 de outubro de 2006 , que
disciplina o despacho aduaneiro de importacdo. O Secretdrio Especial da
Receita Federal do Brasil, no uso da atribui¢do que lhe confere o inciso II1
do art. 350 do Regimento Interno da Secretaria Especial da Receita Federal
do Brasil, aprovado pela Portaria [..], no Decreto n° 660, de 25 de setembro
de 1992 , nos arts. 542 a 579-A do Decreto n° 6.759, de 5 de fevereiro de
2009 - Regulamento Aduaneiro [...]"

Titulo:
Data de Publicagao:

Texto completo:

Decreto n°® 7.979/2013
09/04/2013

"Altera o Decreto n° 6.022, de 22 de janeiro de 2007, que instituiu o Sis-
tema Piiblico de Escrituragdo Digital - Sped. A PRESIDENTA DA REPU-
BLICA, no uso da atribuicdo que lhe confere o art. 84, caput, inciso IV, da
Constituicdo,DECRETA: Art. 1° O Decreto n° 6.022, de 22 de janeiro de
2007, passa a vigorar com as seguintes alteragdes: "Art. 2° O Sped € instru-
mento que unifica as atividades de recepg¢do, validagcdo, armazenamento e
autenticacdo de livros e documentos que integram a escrituracdo contdbil e
fiscal dos empresdrios e das pessoas juridicas, inclusive imunes ou isentas,
mediante fluxo Unico, computadorizado, de informacdes [...]"

Titulo:
Data de Publicacao:

Texto completo:

Protocolo ICMS n° 87/2014
11/12/2014

Altera o Protocolo ICMS 193/09, que dispde sobre a substituicdo tributdria
nas operacdes com ferramentas. Os Estados de Minas Gerais, Parand, Rio
de Janeiro, Rio Grande do Sul e Santa Catarina, neste ato representados
pelos seus respectivos Secretarios de Fazenda, considerando o disposto nos
arts. [...], resolvem celebrar o seguinte PROTOCOLO Cl4usula primeira A
cldusula primeira do Protocolo ICMS 193/09, de 11 de dezembro de 2009,
passa a vigorar com a seguinte redacdo: [...]"

Fonte: De autoria propria.
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Figura 4.2: Grafico de Histograma descrevendo a distribui¢do e frequéncia da data de pu-
blicagdo dos atos existentes no conjunto de dados original completo (cores adicionadas para
auxiliar na diferenciacao entre classes, ndo possuindo significado).
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Fonte: De autoria propria.
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apresenta comportamento semelhante ao observado no conjunto completo dos dados.

Figura 4.3: Grifico de Barras descrevendo a quantidade de publica¢des existentes no con-
junto de dados original para os Didrios Oficiais dos Estados, Distrito Federal e Unido.
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Fonte: De autoria propria.

Ao observar os graficos de histograma presentes nas Figuras 4.2 e 4.4 € possivel verificar
a existéncia de publicagdes na classe 0-1964, primeira no eixo dos anos de publicacdo. Estes
registros ndo possuem data de publicacao registrada e foram removidos dos dados utilizados

nas etapas seguintes de processamento. De forma a também verificar o comportamento da
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Figura 4.4: Grafico de Histograma descrevendo a distribuicdo e frequéncia do ano de publi-
cacdo dos atos existentes no conjunto de dados original filtrado pelo Diario Oficial da Unido
(cores adicionadas para auxiliar na diferenciacdo entre classes, nao possuindo significado).
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Fonte: De autoria propria.
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distribuic¢do ao longo dos meses do ano, foi realizada uma andlise da frequéncia de ocorréncia
de publicacdes tributdrias observada por més e por ano de ocorréncia, conforme exibido na
Figura 4.5. Para essa andlise, foi considerado apenas o periodo compreendido de 2010 a

2022, dado ser o periodo contendo a maior fatia de dados.

Figura 4.5: Gréfico de Barras da Quantidade de Atos Tributdrios por Més ao longos dos anos
de 2010 a 2022 para dados do Didrio Oficial da Uniao.
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Fonte: De autoria propria.

Observou-se, pois, um padrao na quantidade de atos publicados ao longo do ano, onde
os meses de abril, julho, outubro e dezembro apresentaram uma maior ocorréncia quando
comparados aos demais meses no escopo de num mesmo ano. De forma a verificar essa
observacdo de forma mais clara, foi calculada a média da quantidade de atos tributdrios
publicados em cada um dos meses ao longo dos anos de 2010 a 2022, conforme pode ser
observado na Figura 4.6. Ficou entdo evidenciada a mesma conclusdo tirada a partir do
grafico anterior. Dentre os meses citados, o més de dezembro apresentou a maior frequéncia

média de ocorréncia de publicacdes dentre o periodo analisado.
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Figura 4.6: Grafico de Barras da Quantidade Média de Atos Tributarios por Més entre os
anos de 2010 e 2022 para dados do Diério Oficial da Unido.
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Fonte: De autoria propria.
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4.1.2 Obtencao de Contetido do Diario Oficial da Uniao

O conjunto de dados original consiste apenas de instancias positivas associadas ao problema
de classificacdo de publicacdes tributdrias. Diante disso, foi criado um conjunto de dados
automaticamente anotado, compreendendo tanto instincias positivas quanto negativas. As
publicacdes do DOU podem ser acessadas diretamente por meio da sua pdgina da Web!,
sendo subdividido em trés principais jornais. O primeiro € relacionado a atos normativos, o
segundo a atos de pessoal e o terceiro € referente a contratos, editais e avisos. De forma a
abranger a maior quantidade de dominios diferentes, todos os trés jornais foram englobados
no corpus criado.

Para realizar a coleta dos dados disponiveis a partir do DOU, foi desenvolvido, em Python
versdo 3.9.16, um Web Scraper especifico para a pigina do respectivo Didrio Oficial, onde
foram obtidos, inicialmente, dados de publicacdes realizadas desde 2013, sendo este o pri-
meiro ano com dados disponiveis para consulta prévia, até 2022, ano final do levantamento
realizado nesta pesquisa. Dadas as caracteristicas especificas existentes na pagina da Web
que disponibiliza as publicacdes do DOU, fez-se necessario segmentar a obtencdo e o pro-
cessamento do conteddo do Didrio Oficial em trés etapas. A organizacdo dessas etapas e
seus relacionamentos sdo exibidos na Figura 4.7.

A etapa inicial de processamento do Web Scraper consiste em obter as informagdes resu-
midas de cada publicacdo disponivel na pagina, para cada dia do periodo de processamento
especificado, de 2013 a 2022, nos trés jornais existentes. E possivel acessar a lista de todas
as publicacdes realizadas para um determinado dia e jornal utilizando parametros de URL. O
link de acesso para para o DOU € “https://www.in.gov.br/leiturajornal”, podendo ser acom-
panhado dos parametros “data”, em formato “DD-MM-YYYY”, e “secao”, recebendo os va-
lores “do1”, “do2” ou “do3”, respectivo a cada um dos jornais ji descritos anteriormente. As-
sim, para acessar as publicagcdes realizadas no jornal de atos normativos do dia 07/06/2022,
o link completo € “https://www.in.gov.br/leiturajornal ?data=07-06-2022&secao=do1”.

A pagina exibida, dada uma combinac¢ao de parametros vélida, lista todas as publicacdes
existentes para a respectiva combinacdo de parametros, conforme demonstrado na Figura

4.8. Os dados utilizados para exibi¢do do contetido na pagina sdo encaminhados juntamente

do conteido HTML, no formato JSON sob uma tag “<script>", responsavel em HTML por

Thttps://www.in.gov.br/leiturajornal
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Figura 4.7: Etapas de processamento do Web Scraper de obtencdo de dados do Didrio Oficial

da Unido.

1 - Obtencgao de
Dados (Resumos)

!

[ 2 - Obtengao de Dados

(Contetido Completo)

i

[
HTMLs dos Conteudos
Completos

3 - Agrupamento e
Exportagao de Dados
E
CSVs dos Dados
Completos

Fonte: De autoria propria.
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"o

armazenar trechos de cédigo em JavaScript, contendo o pardmetro ‘id="params"’. Foi entdo
utilizado este seletor para a obtencao do contetido JSON por parte do Web Scraper.

O conteudo JSON presente na requisicoes HTTP a pagina do DOU contém as seguintes
informacdes de cada publicacgdo: titulo, data de publicac¢do, nimero da edi¢iao do Didrio Ofi-
cial, nimero da péagina na edicao, tipo de publicagdo, 6rgaos publicos associados, contetido
resumido da publicacdo, ou ementa, com limitacido de 403 caracteres e, por fim, fragmento
de URL para acessar o conteddo completo da publicacgio.

Ap6s a obtencao dos arquivos JSON contendo todas as publicagdes realizadas entre 2013
e 2022, iniciou-se a segunda etapa do processamento que teve foco na obtencao do conteudo
completo das publicacdes. O contetdo completo de cada publicagdo, também acessivel via
clique no hiperlink presente em cada um dos itens da listagem exibida na Figura 4.8, foi
acessado utilizando o fragmento de URL obtido a partir do JSON obtido na etapa anterior. A
URL base para acessar cada publicacdo completa foi a “https://www.in.gov.br/web/dou/-/”,
que concatenada com cada fragmento presente no JSON do resumo das publicacdes, le-
vou ao conteido completo. Tomando como exemplo um dos fragmentos de URL obtidos
a partir do JSON de publicacdes resumidas, “medida-provisoria-n-1.120-de-6-de-junho-de-
2022-405908250”, o link para acessar o contetido completo é: “<https://www.in.gov.br/web/
dou/-/medida-provisoria-n-1.120-de-6-de-junho-de-2022-405908250>". Assim, cada frag-
mento de URL, quando concatenado com o link base, levou ao website do DOU, em uma
pagina contendo o conteudo completo da publicagdo.

De forma a garantir que todas as publicacdes de cada dia foram obtidas com sucesso,
cada registro obtido a partir dos JSONs salvos na primeira etapa da execu¢do recebeu um
identificador tnico (UUID). Todo o conteudo obtido foi organizado em sistema de arqui-
vos, onde cada data possui seu diretério contendo arquivos HTML cujo nome € o préprio
identificador da publicacdo obtida. Ao final do processamento de cada dia, todos os identi-
ficadores das publicagdes sdo percorridos e € verificada a existéncia do arquivo HTML de
mesmo nome, em caso de auséncia do arquivo, significa que o conteddo daquele respectivo
ato ndo foi obtido com sucesso. Por fim, a terceira etapa consiste no processamento de todo o
conteddo completo obtido e organizado em sistema de arquivos na segunda etapa, unindo-o
ao conteudo resumido das publicacdes obtido na primeira etapa, a partir do JSON enviado

em conjunto com o conteudo HTML. O resultado final consiste em arquivos CSV, separados
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Figura 4.8: Captura de tela da pagina do Didrio Oficial da Unido exibindo publica¢des no
formato de listagem.
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por ano de publicacdo de forma a diminuir o tamanho dos arquivos resultantes, contendo

todo o corpus.

4.1.3 Identificacdo de Correspondéncia de Publicacées no Conjunto de

Dados

A anotacdo manual de conjuntos de dados €, normalmente, uma tarefa extremamente cus-
tosa. Para o escopo do problema-alvo deste trabalho, foi possivel valer-se da existéncia do
conjunto de dados original, onde foram empregadas, a partir dai, estratégias para a obtencao
de um conjunto de dados anotado automaticamente. Dessa forma, obtendo um conjunto de
dados passivel de utilizagdo em experimentos de classificacao de atos extraidos do DOU com
foco no dominio tributério.

Sendo assim, a estratégia base utilizada para a anotac@o automatica do novo conjunto de
dados foi utilizar os titulos das publica¢des como base para correspondéncia dos registros
entre os conjuntos de dados. Foram utilizados tanto o conjunto de dados original como o
corpus obtido de atos publicados no DOU utilizando o Web Scraper fruto deste trabalho.
Todas as publicagdes existentes no conjunto de dados original estdo compreendidas dentre
as extraidas diretamente do DOU, dado que ambas possuem a mesma origem. Com base
nessa informacgdo, ha garantia de que todas as publicacdes presentes no conjunto de dados
original possuam uma correspondéncia.

O titulo das publicacdes do DOU ¢ altamente informativo, abrangendo o tipo de publica-
¢d0, 0 nome, acronimo ou sigla de uma entidade publica e um identificador exclusivo para
aquele ano. Por exemplo, o titulo “Portaria FBN N° 61 designa a Portaria N° 61 publicada
pela Fundacdo Biblioteca Nacional (FBN). Isso torna cada titulo um identificador tinico de
cada publicacdo, colaborando na justificativa da abordagem escolhida de correspondéncia a
partir dos titulos de publicacdes.

Foi empregada a seguinte abordagem para identificar correspondéncias entre ambos os
conjuntos de dados: verificou-se primeiro a existéncia de titulos iguais, onde, caso ndo en-
contrados, foi realizado o calculo da similaridade de cosseno entre os titulos. A escolha da
utilizacdo da similaridade de cosseno deu-se frente a ser uma das estratégias mais utiliza-

das em tarefas de recuperacdo da informacdo (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). O
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Figura 4.9: Fluxo da estratégia de identifica¢do de correspondéncia entre titulos de publica-
¢oes de forma a anotar o conjunto de dados automaticamente.
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Fonte: De autoria propria.

fluxo completo da estratégia de correspondéncia encontra-se resumido na Figura 4.9. Cada
publicacgdo tributéria passou por uma tentativa de correspondéncia com todas as publicacdes
extraidas do DOU na mesma data de publicacao.

De forma a contribuir com a explanagdo da abordagem selecionada, segue um exemplo
prético considerando uma data aleatoriamente selecionada. Para a data em questdo, todos
os titulos inerentes ao conjunto de dados original e aqueles diretamente extraidos do DOU
foram selecionados para andlise. Essa andlise consistiu em buscar os titulos existentes no
conjunto de dados original dentre os dados recentemente extraidos do DOU. O processo
foi iniciado com uma avaliacdo de igualdade direta entre strings, sendo entdo apontados os
titulos idénticos. Em seguida, para cada um dos titulos de publicac¢des tributarias ainda pen-

dentes de correspondéncia, foram calculados os valores da similaridade de cosseno dentre o



4.1 Coleta de Dados 09

titulo selecionado frente aos demais existentes nos dados obtidos do DOU, desde que ainda
ndo haja correspondéncia. A preferéncia por este ultimo método de identificacio de corres-
pondéncia parte do reconhecimento de que os titulos de publicagdes constituem expressoes
textuais concisas, seguindo o padrdo descrito anteriormente. Dessa forma, mitigando possi-
veis discrepancias nos estilos de escrita que possam ter se manifestado durante a formulacao
do conjunto de dados original.

De forma a evitar erros decorrentes de métricas de similaridade elevadas entre titulos de
publica¢des distintas, foi estabelecido um limiar minimo de similaridade cosseno de 0,85.
O valor utilizado como limiar minimo foi determinado empiricamente por meio de experi-
mentacdo. Assim, s6 foram levados em conta registros que apresentaram uma métrica de
similaridade superior ao limite estipulado. O titulo com a métrica de similaridade mais alta
foi considerado como sendo a correspondéncia. Ao aplicar o passo a passo descrito no con-
junto de dados completo, 1.206 (10,17% do conjunto original) publicacdes tributarias foram
identificadas com titulos idénticos frente a 3.476.943 publicacdes extraidas do DOU. Com
relacdo a estratégia utilizando similaridade de cosseno, foram automaticamente identifica-
das outras 2.723 (22,96% do conjunto original) publica¢des. Ao final, foram identificadas
3.929 correspondéncias de publicacdes tributarias entre conjuntos de dados, representando
um mapeamento de 33,17% do conjunto original para o novo corpus obtido diretamente do
DOU.

O passo seguinte consistiu na anota¢ao automatica das amostras negativas, seguindo con-
forme o fluxo disposto na Figura 4.10. Para tal, foi levado em conta possiveis erros de ro-
tulagem, onde publicacdes de dominio tributdrio poderiam ser erroneamente rotuladas como
ndo tributdrias se todas as demais publica¢des que ndo tiveram correspondéncia identificada
fossem designadas como amostras negativas. Sendo assim, para aumentar a confianga no
conjunto de dados, foram selecionadas as datas em que as publicagdes tributdrias foram
identificadas na integra, ou seja, removendo as datas cujo nimero de correspondéncias dife-
riu do total de publicagdes tributdrias observado no conjunto de dados original. Para as datas
selecionadas, todas as publicagdes no corpus obtido a partir do DOU sem correspondéncia
foram anotadas como amostras negativas.

Exemplificando a anotagcdo automaética das amostras negativas, suponhamos um cendrio

ficticio no qual constam 10 publicagdes tributdrias, no conjunto de dados original, e um total
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Figura 4.10: Fluxo da estratégia de Anotacdo Automdtica de Amostras Negativas.
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de 1000 publicacOes foram obtidas diretamente do DOU pelo Web Scraper. Ap0s aplicar
a estratégia de correspondéncia descrita anteriormente, suponhamos que todos os 10 regis-
tros presentes no conjunto de dados original foram encontrados nas 1000 publica¢cdes do
DOU existentes para uma determinada data. Dado que todos os registros positivos foram
encotrandos para a referida data, os 990 registros restantes serdo anotados como negativos.
Considerando um outro cendrio ficticio, em uma outra data, sendo que neste, ao invés da
estratégia identificar todos os 10 registros tributdrios em meio aos atos do DOU, apenas 6
foram encontrados, ainda existindo outros 4 atos tributarios em meio aos 994 sem corres-
pondéncia. Dado que ndo foi possivel determinar quais os atos tributdrios restantes, anotar
todas as demais publicagdes como negativas implicaria em anotar 4 registros positivos como

negativos, impactando negativamente os resultados. Sendo assim, esta data seria descartada,
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em conjunto com todos os registros associados a mesma, sejam positivos ou negativos.

A metodologia escolhida para a anotacdo de amostras negativas tem implicagdes no ta-
manho do conjunto de dados, reduzindo o nimero de instancias positivas ao desconsiderar
registros de datas que possuem correspondéncia incompleta. No entanto, ao desconsiderar
até mesmo as instancias positivas identificadas, a propor¢ao original dos dados € preser-
vada, mantendo fidelidade ao observado no cendrio real e melhorando assim a qualidade
geral do conjunto de dados obtido. Como resultado, o conjunto de dados final a ser utili-
zado na etapa de experimentagdo foi composto por 1.444 publicacdes tributdrias e 1.640.532
publicaces nio tributdrias, todas oriundas do DOU. E importante ressaltar a distribuicdo al-
tamente desbalanceada deste conjunto de dados, onde as publicacdes tributdrias representam

aproximadamente 0,09% do total.

4.2 Pré-processamento

Anteriormente a utilizacdo do corpus construido, foram realizadas diversas etapas de pré-
processamento no contetido das publicacdes, a saber: remocao de tags HTML, decodificagdao
de texto HTML codificado, conversao de todo o texto para apenas letras mindsculas, substi-
tuicdo de quebras de linha por espacos e remocao de palavras irrelevantes (stopwords), sendo
este ultimo apenas para o conjunto aplicado aos modelos do tipo Bag-of-Words (BoW).

Além disso, o corpus foi subdividido em conjuntos de treinamento, validacdo e teste,
tomando como base as datas de publicacdo para a fragmentacdo. Na Tabela 4.2 € descrita
a distribuicao dos dados no corpus. Para abordar o alto desbalanceamento do conjunto de
dados utilizado, onde 99% dos dados correspondem as instancias negativas, € comparar os
resultados de diferentes estratégias de balanceamento do conjunto de treinamento, foram
construidos dois conjuntos de treinamento: um balanceado e outro levemente desbalance-
ado. Para o conjunto de dados balanceado, foi realizada a selecdo aleatdria de um registro
negativo para cada positivo existente, obtendo assim um balanceamento a partir da classe
minoritdria (undersampling). Ja para o conjunto de dados desbalanceado, foi realizada a se-
lecao aleatdria de trés registros negativos a partir de cada instancia positiva. O conjunto de
treinamento compreendeu dados de 2013 a 2021.

Caso fosse mantida a propor¢do real dos dados para o conjunto de treinamento, seria ne-
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Tabela 4.2: Particionamento de treinamento, validacao e teste do conjunto de dados utilizado.

Conjunto de Dados N° de Positivos N° de Negativos Propor¢cdo Periodo
Treinamento 1 (Balanceado) 1.093 1.093 1:1 2013 - 2021
Treinamento 2 (Desbalanceado) 1.093 3.279 1:3 2013 - 2021
Validagdo 36 39.348 1:1.093 2021

Teste 315 344.254 1:1.093 2022

Fonte: De autoria propria.

cessario adicionar 1.196.835 amostras negativas. A inclusdo de tamanha quantidade de dados
pode prolongar significativamente os tempos de treinamento dos modelos, além de possivel-
mente direcionar modelos a exibirem viés direcionado a classe majoritdria, ofuscando assim
a classe minoritdria. Trabalhos recentes dedicaram esfor¢os no tratamento de dados des-
balanceados em classificacdo de texto (YANG ez al., 2022; HASIB et al., 2023), com solucdes
seguindo na mesma linha da aplicada neste trabalho, inserindo desbalanceamento no con-
junto de treinamento. Os autores destacaram contextos desbalanceados que demonstraram
uma melhoria significativa de desempenho a partir da insercao de um leve desbalanceamento
nos dados de treinamento de modelos transformer, corroborando com a abordagem adotada
nesta pesquisa.

O conjunto de validacao, proveniente de dados de 2021, foi composto por 36 publicacdes
tributdrias e 39.348 publicacdes ndo tributdrias. Para cada més do ano, foram selecionados
aleatoriamente trés registros positivos e 3.279 registros negativos, excluindo-se aqueles ja
presentes no conjunto de treinamento, mantendo assim a proporcdo real do desbalancea-
mento do conjunto de dados. Optou-se por selecionar apenas os 36 registros positivos, para
o conjunto de validagdo, por conta da pequena quantidade de registros positivos existentes
no corpus como um todo, dado que uma maior quantidade de positivos no conjunto de va-
lidacdo implicaria em uma menor quantidade de positivos no conjunto de treinamento. O
conjunto de teste abrangeu todas as publica¢des de 2022, contendo 315 instancias positivas
e 344.254 instancias negativas.

O ano de publicacdo dos atos foi o principal critério para o particionamento dos dados,
dada sua natureza temporal. Isso se deve a precedéncia das publica¢des, seguindo a ordem
cronoldgica. Nao respeitar essa ordem em dados temporais pode afetar significativamente

a modelagem de problemas que possuem essa caracteristica. Devido a baixa quantidade
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de registros positivos, todo o intervalo temporal foi utilizado nos conjuntos de dados para
os modelos, tanto no desbalanceado quanto no balanceado (ROCHA et al., 2008; ROCHA et
al., 2013; SALLES et al., 2015). Nao foram realizadas analises adicionais sobre o efeito da
variagdo da janela temporal nos resultados, pois isso estd fora do escopo deste trabalho. Ao
final, considerando a classe positiva, a proporcao de holdout do conjunto de dados resultante
foi de aproximadamente 78%/22% (Treino + Validacdo / Teste), com 3% do conjunto de
treinamento destinado a validacao.

Diferentemente dos LLMs de arquitetura encoder, os de arquitetura decoder, como o
Llama 2, possuem como saida texto gerado a partir de um prompt passado como entrada,
ao invés de uma probabilidade associada ao problema alvo. Para este problema em questao,
ao invés dos valores “0” e “1”, foi realizado um pré-processamento no conjunto de dados de
forma a adapté-lo para o experimento no formato de prompt. Os valores das saidas esperadas
(valores anotados, ou ground-truth) foram convertidos para “positivo” e “negativo”, simbo-
lizando a ocorréncia ou nao de texto de cunho tributdrio. Além disso, cada elemento do
conjunto de dados passou a ter quatro atributos de composi¢do: contexto, instrucdo, entrada
e saida. Um exemplo de instincia do conjunto de dados neste formato pode ser observado
na Tabela 4.3.

Dada a maior quantidade de dados de pré-treinamento do modelo utilizado ter sido em
inglés, foi mantido este idioma para o texto presente no contexto, dado que € uma padro-
nizacao na constru¢do de prompts para treinamento de LLMs de arquitetura decoder. J4 o

restante do prompt, tanto a instrucdo como demais pontos, foi mantido em portugués.

4.3 Modelagem

De forma a alcangar o principal objetivo deste trabalho, o de obter um modelo capaz de
classificar atos do DOU como tributdrios ou ndo tributérios, diversos experimentos foram
realizados. Utilizando o corpus automaticamente anotado, construido no escopo deste traba-
lho, um conjunto de modelos foram treinados para a tarefa alvo de classificacdo bindria. Foi
realizada uma anélise comparativa compreendendo modelos tradicionais de classificagcao ba-
seados em AM supervisionada, multiplos LLMs com arquitetura baseada em encoder, e um

modelo de LLM baseado na arquitetura decoder. Nesta secdo, serdo detalhados os modelos
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Tabela 4.3: Exemplo de entrada para treinamento do modelo Llama 2.

Contexto | Below is an instruction that describes a task, paired with an input that provides further
context. Write a response that appropriately completes the request.

Instru¢do | Caso o texto a seguir seja de dominio tributdrio, contenha tributos, ou esteja relacio-
nado a impostos, classifique como positivo. Caso contrario, como negativo.

Entrada secretaria executiva ato declaratério n° 1, de 26 de janeiro de 2021 ratifica os
convénios icms aprovados na 330? reunido extraordinaria do confaz, realizada no dia
21.01.2021 e publicados no dou em 22.01.21. o diretor da secretaria-executiva do
conselho nacional de politica fazendaria - confaz, com fulcro no art. 5° da lei comple-
mentar n° 24, de 7 de janeiro de 1975, no uso das atribui¢cdes que lhe sdo conferidas
pelo inciso x do art. 5° e pelo pardgrafo tinico do art. 37 do regimento desse conselho,
considerando a urgéncia requerida pelo secretdrios de estado da fazenda do amazo-
nas; considerando que, apds consulta realizada por meio do oficio circular sei n°
210/2021/me, as unidades federadas aprovaram, por unanimidade, a ratificacdo ante-
cipada, declara ratificados os convénios icms a seguir identificados, celebrados na 330°
reunido extraordindria do confaz, realizada no dia 21 de janeiro de 2021: convénio
icms 01/21 - revigora, dispde sobre a adesdo dos estados do amazonas, mato grosso
do sul, par4, rio de janeiro e do distrito federal e altera o convénio icms 63/20, que au-
toriza as unidades federadas que menciona a conceder isencao do icms incidente nas
operacdes e correspondentes prestacdes de servigo de transporte realizadas no ambito
das medidas de prevencdo ao contigio e de enfrentamento a pandemia causada pelo
novo agente do coronavirus (sars-cov-2); convénio icms 02/21 - autoriza as unidades
federadas que menciona a conceder isencao do icms incidente nas operacdes e cor-
respondentes prestacdes de servico de transporte realizadas no ambito das medidas de
prevencdo ao contdgio e de enfrentamento a pandemia causada pelo novo agente do
coronavirus (sars-cov-2); convénio icms 03/21 - autoriza as unidades federadas que
menciona a conceder isencdo do icms incidente nas saidas interestaduais, de oxigénio
medicinal, destinadas ao estado do amazonas, em razdo da crise sanitdria provocada
pelo covid-19 nas condicdes que especifica. renata larissa silvestre substituta

Saida positivo

Fonte: De autoria propria.

selecionados, as configuracdes dos experimentos e as métricas utilizadas.

4.3.1 Modelos Tradicionais de Classificacao

Para estabelecer resultados de referéncia, do inglés, baselines, usando métodos tradicio-
nais de AM, os experimentos iniciais utilizaram duas abordagens: Support Vector Machines
(SVM) e XGBoost. Para a vetorizacao de texto, foi adotado o TF-IDF para os modelos base-
line, de forma a capturar os termos mais frequentes, enderecando o problema em um formato

de abordagem simplificada, como uma busca direta de termos significativos. A escolha do
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SVM deu-se por ser um modelo bastante utilizado na solucao de problemas de classificacio
de texto (CERVANTES et al., 2020; KAMRAN; SAEED; ALMAGHTHAWI, 2023; ABDALLA; AMER;
RAVANA, 2023), sendo uma solucdo baseada em hiperplanos. O XGBoost foi escolhido por
ser uma técnica baseada em arvore de decisdo com aumento de gradiente e que também &
bastante aplicado em tarefas de classificacao (QI, 2020; CHEN et al., 2022a; HENDRAWAN;
UTAMI; HARTANTO, 2022).

Além dos modelos SVM e XGBoost selecionados para experimentacao, de forma a obter
uma solucdo baseline otimizada ao problema, foi utilizado o Auto-Sklearn (FEURER et al.,
2015; FEURER et al., 2020), uma ferramenta de AM automatizada (do inglé€s, automated ma-
chine learning, ou AutoML). Seu objetivo consiste na selecdo automadtica de algoritmos de
AM, utilizando-se de otimizacao Bayesiana, meta-aprendizagem e ensembles, selecionando
automaticamente modelos e hiperparametros de forma direcionada ao conjunto de dados
utilizado. Dessa forma, a modelagem utilizando-se de técnicas tradicionais ndo limitou-se
apenas aos modelos manualmente selecionados, apesar dos escolhidos serem bastante utili-
zados. Ao final, a partir da modelagem com objetivo na obten¢do de baselines, é possivel
verificar o comportamento do problema diante de técnicas amplamente utilizadas em pro-
blemas de NLP e AM, fundamentando assim a discussdo frente a modelos mais recentes e

custosos, bem como os seus resultados.

4.3.2 Modelos de Linguagem Grandes (Large Language Models -

LLMs) baseados em arquitetura encoder

Foram realizados experimentos utilizando LLMs baseados em arquitetura encoder. Os mo-
delos selecionados incluiram uma diversidade de dominios base, dentre eles modelos mul-
tilingues, incluindo BERT-multilingual e XLM-RoBERTa (CONNEAU et al., 2019). Também
foram realizados experimentos com modelos pré-treinados com foco em portugués, como
BERTimbau, um modelo baseado no BERT, e ALBERTINA, modelo baseado em DeBERTa.

Ademais, também foram incorporados aos experimentos, modelos pré-treinados em
dominios especificos, de forma a enriquecer a andlise. Dentre os modelos adicionados,
sao exemplos o Legal-BERT (DOMINGUES, 2022) e BERTikal (POLO et al., 2021), ambos

pré-treinados utilizando um corpus de textos juridicos. Também foi utilizado o modelo
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Tabela 4.4: Resumo dos LLMs de arquitetura encoder utilizados.

Modelo N°de Dominio Idioma
Parametros

BERTimbau-base 110M Geral Portugués

Legal-BERT 110M Juridico Portugués

BERTikal 110M Juridico Portugués

BERDOU 110M DOU Portugués
BERT-multilingual 168M Geral Multilingue
XLM-RoBERTa-base 279M Geral Multilingue

BERTimbau-large 335M Geral Portugués
XLM-RoBERTa-large 561M Geral Multilingue

ALBERTINA-PTBR 900M Geral Portugués

Fonte: De autoria propria.

BERDOU (CACAO et al., 2022), tendo este sido pré-treinado utilizando textos do DOU. Es-
ses modelos foram baseados no BERTimbau-base, uma versao simplificada do BERTimbau,
contendo menos parametros do que o BERTimbau-large. Na Tabela 4.4 sdo resumidas as
informacdes de cada LLM de arquitetura encoder, incluindo seu tamanho e dominio de pré-

treinamento.

4.3.3 Modelos de Linguagem Grandes (Large Language Models -

LLMs) baseados em arquitetura decoder

De forma a realizar uma andlise comparativa entre LLMs encoders e decoders, foi reali-
zado um experimento utilizando um LLM baseado em arquitetura decoder, especificamente
o modelo Llama 2 (TOUVRON et al., 2023b). Optou-se pela versdo de 7 bilhdes de parametros,
dadas as especificacdes de hardware disponiveis, uma vez que modelos maiores demandam
ainda mais recursos computacionais, indisponiveis nesta pesquisa. Foram realizados, inici-
almente, experimentos utilizando zero-shot, one-shot e few-shot learning, de forma a utilizar
a capacidade do modelo de inferir a classificacdo a partir da sua janela de contexto e pré-
treinamento. Porém, os experimentos ndo obtiveram resultados satisfatdrios.

Para garantir uma comparag@o mais precisa dos resultados, foi realizado o treinamento

(fine-tuning) do modelo especificamente para o problema de classificagdo bindria. Mesmo
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com a utilizacdo da menor versdo modelo Llama 2 disponivel, ainda assim foram utilizadas
técnicas de ajuste eficiente de parametros (PEFT, do inglés, Parameter-Efficient Fine-Tuning)
(MANGRULKAR et al., 2022) que possibilitaram o treinamento do LLM de arquitetura decoder
em uma unica GPU. Para o experimento em questao, foi utilizado o método QLoRA (DETT-
MERS et al., 2023). Essas técnicas mantém os parametros obtidos a partir do pré-treinamento
congelados, adicionando parametros extras que serdo ajustados no processo de treinamento
(fine-tuning). Dessa forma, o modelo mantém os pesos originais, reduzindo a carga compu-
tacional para a adaptacdo dos LLLMs para cendrios especificos, uma vez que nao € necessario
realizar o ajuste de todos os pesos do modelo.

Além disso, o modelo também passa por um processo de quantizacao (do inglés, quanti-
zation), reduzindo a precisao dos pesos do modelo de pontos flutuantes de 32 bits para, por
exemplo, inteiros de 8 bits. Dessa forma, o modelo passa a ser mais eficiente, consumindo
menos recursos, memoria e com processamento mais rapido. Diante disso, é essencial en-
contrar um balan¢o na precisao utilizada, de forma a ndo afetar os resultados finais por conta
de uma redu¢do demasiada, o que pode acabar reduzindo a capacidade de representacdo do

modelo.

4.4 Avaliacao

Para analisar a eficicia dos modelos, foi levado em consideracio o alto desbalanceamento
inerente ao problema alvo, que envolve a classificacdo de texto tributdrio em publicacdes
do DOU. As amostras negativas constituiram a classe majoritdria, portanto, qualquer mé-
trica calculada considerando a classe negativa foi severamente impactada. Suponha-se um
classificador enviesado, no qual o resultado seja de que todos os registros sao nao tributé-
rios, ou seja, probabilidade O de ser tributdrio. Considerando o conjunto de testes descrito
na Secao 4.2, onde dos 344.569 registros existentes, 344.254 ndo sdo tributarios, as métricas
como precisdo e revocacao para a classe negativa teriam valores extremamente altos, ou seja,
préximos a 1. Por consequéncia, assim também ocorreria com o F1-Score para a classe ne-
gativa, dado o valor extremamente alto para a precisio e revocacdo, métricas que compdem
o F1-Score.

Este impacto também € observado em métricas que levam ambas as classes, positiva
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e negativa, em consideracdo. Dado que métricas variantes do F1-Score, como Weighted-
Average, Macro-Average e Micro-Average, que possuem seu valor afetado de acordo com a
propor¢do observada no desbalanceamento dos dados, também seriam enviesadas por conta
do alto volume da classe negativa. A métrica de acurdcia também representaria um valor
extremamente alto, mascarando a incapacidade do modelo de exemplo de reconhecer sequer
um unico registro da classe positiva.

Como resultado desta andlise, em caso da classe negativa possuir um grande ndmero
de acertos, o que se confirmou sendo o caso nos experimentos realizados neste trabalho,
a classe positiva deveria ser o foco da andlise e avaliacdo dos resultados obtidos de cada
modelo treinado. Sendo assim, as seguintes métricas mostraram-se adequadas neste cendrio
de classificacdo bindria altamente desbalanceado: a revocagdo e a precisdo, ambas da classe
positiva, e a Area Sob a Curva de Precisdo-Revocacgao (PR-AUC, do inglés, Precision-Recall
Area Under the Curve). Dessa forma, serd possivel analisar cada modelo e comparar os
resultados de forma mais justa e assertiva.

E importante ressaltar que, apesar deste trabalho de pesquisa buscar a identificacdo da
maior quantidade possivel de atos tributdrios em meio a todas as publicacdes do Didrio Ofi-
cial da Unido, o contexto é extremamente dificultoso e erros sdo naturais em aplicagdes de
AM no mundo real. De forma a reduzir a quantidade de publicacdes a serem analisadas
manualmente, além de ter um panorama da quantidade de publica¢des tributédrias publicadas
no mesmo dia da publicac¢io, a métrica que se busca maximizar € a revocagdo, englobando,
assim, a maior quantidade de publicagdes tributérias existentes. E evidente que deve haver
um balanco nessa maximizacdo, pois uma revocacao de 1 acompanhado de uma precisao de
0 ndo resulta em ganho algum.

Ainda que os resultados obtidos a partir dos modelos treinados possam apresentar uma
quantidade significativa de Falsos Positivos, ou seja, publica¢cdes classificadas como tribu-
tarias, mas nao sendo, ndo configura necessariamente num resultado ruim. Desde que os
Falsos Negativos, ou seja, publicacdes tributdrias que deixaram de ser identificadas pelos
modelos, sejam minimizados, € tolerdvel a existéncia de Falsos Positivos, desde que haja um
balanco nessa quantidade. Ajustes no limiar de classificacdo entre a classe positiva e nega-
tiva podem ser um fator determinante na obten¢ao de um resultado relevante. Diante disso,

além das métricas computadas para os valores de limiar de classificacdo padrao de 0,5, fo-
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ram calculados os limiares de classificacio que maximizem o F1-Score da classe positiva
para cada um dos modelos treinados, buscando o melhor balan¢o possivel de cada modelo
entre precisdo e revocagdo. O valor de limiar foi calculado utilizando a implementacdo da
fungdo precision_recall_curve® da biblioteca sklearn.

Além disso, de forma a oferecer uma solucao adaptavel a diferentes cenérios, o objetivo
do fluxo de processamento € de associar cada registro processado a uma probabilidade de
ser de dominio tributdrio. Dessa forma, torna-se possivel realizar uma andlise dos registros
classificados utilizando diferentes limiares de classificagdo, tendo como foco trés principais

limiares:

1. Publicacdes com uma alta probabilidade de possuir conteddo tributério;

2. Publicac¢des compreendidas num intervalo de média probabilidade de possuir contetido

tributario; e
3. Publicacdes com uma baixa probabilidade de possuir contetdo tributdrio.

Dessa maneira, especialistas na andlise tributdria podem realizar andlises do contetido
classificado tomando como base esses limiares de classificacdo. Assim, publicacdes cuja
probabilidade de possuir contetido tributdrio esteja num intervalo de média probabilidade
poderiam ser indicadas como passiveis de uma analise humana. Apesar do foco deste traba-
lho ser o de identificar o mdximo de publica¢des tributdrias possivel de forma automatica, o
contexto extremamente desbalanceado pode impactar significativamente no resultado, com
muitos falsos positivos ou negativos quando aplicado a um cendrio real. Trabalhar entdo com
diferentes limiares ou intervalos de classificacdo pode contribuir significativamente de forma

a melhorar o desempenho dos modelos na fase de Deployment da metodologia CRISP.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada nesta pesquisa contemplando os ma-
teriais utilizados, que representam o corpus de atos no dominio de direito tributdrio do DOU

e os métodos, que sao os modelos de AM escolhidos, bem como as métricas adotadas para

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.precision_recall_curve.html
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aferir eficiéncia e eficdcia de tais modelos. No préximo capitulo, serdo discutidos os experi-

mentos realizados e uma avaliagdo de eficiéncia e eficdcia dos modelos.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos dos experimentos realizados, bem
como uma avaliacdo acerca do desempenho dos modelos de aprendizagem utilizados na
classificacdo de atos tributdrios publicados no DOU.

O presente capitulo € dividido da seguinte forma: na Secdo 5.1 é descrito o ambiente de
execugdo dos experimentos; na Se¢do 5.2 sdo detalhados os hiperparametros selecionados
para os modelos; na Secdo 5.3 estdo listados os resultados alcangados com 0s experimentos
realizados, bem como uma discussao detalhada acerca destes resultados; por fim, na Se¢ao
5.4, sdo contempladas as consideragdes finais acerca da etapa de avaliagdo experimental

desta pesquisa.

5.1 Ambiente de Execucao

Os experimentos conduzidos nesta pesquisa foram realizados num ambiente computacional
controlado, objetivando prover confiabilidade aos resultados. Nas subse¢des a seguir serdo

descritas as configuragdes do ambiente utilizado.

5.1.1 Configuracoes de Hardware

Todos os experimentos foram realizados numa méquina servidora dedicada contendo a se-

guinte configuragdo de hardware:

e CPU: Intel Core i7 10700KF, 3.80 GHz, 8 nucleos e 16 threads;

81
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¢ RAM: 64 GB DDR4 3200MHz;
e GPU: NVIDIA GeForce RTX 4090 24GB;
e Armazenamento: 2 TB NVMe SSD; e

e Velocidade de Internet: 100 Mbps.

5.1.2 Configuracoes de Software

A madquina servidora estava equipada com as seguintes configuragcdes de software:

e Sistema Operacional: Pop!_OS 20.04 LTS;
e Drivers CUDA: 12.2;

e Python: 3.9.16; ¢

e Principais Bibliotecas:

— Jupyter Lab 4.0.2;
— TensorFlow 2.12.0;

— PyTorch 2.0.1.

5.2 Selecao de Hiperparametros

De forma a selecionar os melhores hiperparametros para cada técnica aplicada a tarefa de

classificagdo, cada solu¢do adotada passou por uma selecdo de hiperparametros otimiza-

dos ao problema. Para os modelos baseline SVM e XGBoost, foi utilizado o framework

Optuna’, que busca o valor que otimiza os resultados a partir de uma fungdo objetivo. O

Tree-structured Parzen Estimator (TPE) foi utilizado como heuristica de amostragem dos

hiperparametros utilizados em cada execucao (AKIBA et al., 2019). Como critério de parada

das execucgOes (pruning), foi adotada a estratégia da mediana, interrompendo as execugdes

cujos resultados estivessem abaixo da mediana das execugdes anteriores para uma mesma

Thttps://optuna.org/
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Tabela 5.1: Resumo dos Hiperparametros utilizados na selecao do modelo SVM com Optuna
e Hiperparametros selecionados, tanto para o conjunto de treinamento balanceado como para
o desbalanceado.

Hiperparametro Espaco de Busca Valor Selec. Valor Selec.
(Balan.) (Desba.)
C [min=1e-10, max=1e10, log=True] 1,250e-2 1,110e6
kernel ["linear "poly "rfb"] "rfb" "poly"
degree [1, 2, 3] 3 3
gamma ["scale”, "auto"] "scale" "scale"

Fonte: De autoria propria.

etapa (step). Os valores dos hiperparametros considerados na busca foram definidos previa-
mente, estando listados na Tabela 5.1 os parametros respectivos ao SVM e na Tabela 5.2 os
do XGBoost, juntamente dos valores selecionados para os experimentos utilizando ambos os
conjuntos de dados.

Considerando-se a estratégia de AutoML empregada, o modelo resultante da selecdo oti-
mizada foi o Passive Aggressive, sendo um algoritmo de aprendizagem incremental, comu-
mente utilizado em tarefas de aprendizagem de larga escala (KUMAR, 2023). Conforme sua
prépria nomenclatura, o algoritmo comporta-se passivamente frente a classificagdes corretas,
ndo realizando alteracdes nos parametros, e agressivamente frente as incorretas, realizando
alteracdes (CRAMMER et al., 2006; KUMAR, 2023). A propria ferramenta de AutoML realizou
a otimizagdo de hiperparametros de forma automadtica, em conjunto com a selecdo dos al-
goritmos utilizados, utilizando-se do método de otimiza¢do Bayesiana (FEURER et al., 2015).
Os modelos considerados na sele¢do e otimizagdo pela ferramenta Auto-Sklearn estdo lis-
tados na Tabela 5.3. Os hiperparametros otimizados selecionados para o modelo Passive
Aggressive estdo listados na Tabela 5.4.

Para os LLMs de arquitetura encoder, todos os hiperparametros utilizados nos expe-
rimentos foram determinados por meio de multiplos experimentos realizados por modelo,
conforme listado na Tabela 5.5. Foram empregadas dez épocas em todos os experimen-
tos, tendo sido observado como um valor que levou a divergéncia no erro de validacao em
todos os modelos, extraindo assim o melhor resultado para cada combinacdo de hiperpara-
metro possivel. Quanto ao otimizador aplicado aos modelos, foi utilizado o AdamW, um

dos mais utilizados na literatura (LOSHCHILOV; HUTTER, 2017; WAN et al., 2023). O estado
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Tabela 5.2: Resumo dos Hiperparametros utilizados na selecio do modelo XGBoost com
Optuna e Hiperparametros selecionados, tanto para o conjunto de treinamento balanceado
como para o desbalanceado.

Hiperparametro Espaco de Busca Valor Selec. Valor Selec.

(Balan.) (Desba.)

booster ["gbtree "gblinear "dart"] "gblinear" "gblinear"
lambda [min=1e-8, max=1, log=true] 6,509¢e-5 5,353e-3
alpha [min=1e-8, max=1, log=true] 2,584e-8 7,908e-6

updater "shotgun" "shotgun" "shotgun"
top_k "cyclic" "cyclic" "cyclic"

feature_selector 0 0 0

Para valor de booster igual a "gbtree" ou "dart":

max_depth [1,2,3,4,5,6,7,8,9] - -
eta [min=1e-8, max=1, log=true] - -
gamma [min=1e-8, max=1, log=true] - -
grow_policy ["depthwise "lossguide"] - -
Para valor de booster igual a "dart":
sampler_type [tiniform "weighted"] - -
normalize_type ["tree "forest"] - -
rate_drop [min=1e-8, max=1, log=true] - -
skip_drop [min=1e-8, max=1, log=true] - -

Fonte: De autoria propria.

Tabela 5.3: Algoritmos de Classificagdo Considerados na Selecdo do Auto-Sklearn.

Algoritmo de Classificacao
AdaBoost (AB)
Bernoulli Naive Bayes
Decision Tree (DT)
Extreml. Rand. Trees
Gaussian Naive Bayes
Gradient Boosting (GB)
kNN
LDA
Linear SVM
Kernel SVM
Multinomial Naive Bayes
Passive Aggressive
QDA
Random Forest (RF)
Linear Class. (SGD)

Fonte: (FEURER et al., 2015)
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Tabela 5.4: Resumo dos Hiperparametros selecionados para o classificador Passive Aggres-
sive, tanto para o conjunto de treinamento balanceado como para o desbalanceado.

Hiperparametro Valor Selec. (Balan.) Valor Selec. (Desba.)

C 0,106 4,184
average True True
loss squared_hinge squared_hinge
max_iter 32 16
tol 4,414e-5 0,200e-1
warm_start True True

Fonte: De autoria propria.

Tabela 5.5: Hiperparametros utilizados na selecao dos modelos LLLMs encoder e do modelo
LLM decoder, o Llama 2.

Hiperparametro Espaco de Busca Espaco de Busca
(LLMs encoder) (LLM decoder)
learning_rate [Se-5, 3e-5, 1e-5, S5e-4, 3e-4, 1e-4, 5e-3, [Se-5, 2e-4,
3e-3, le-3] 3e-4, Se-4]
per_device_train_batch_size 4,8, 16] [8, 16]
gradient_accumulation_steps 1 [4, 8]
per_device_eval_batch_size 4, 8, 16] [8, 16]

Fonte: De autoria propria.

de treinamento dos modelos (checkpoints) foram salvos para cada época em que houve apri-
moramento durante a etapa de avaliagdo do modelo. Os modelos e hiperparametros que
resultaram nas melhores métricas foram salvos, estando listados nas Tabelas 5.6 e 5.7, para
o conjunto de dados balanceado e desbalanceado, respectivamente.

Tratando-se do LLLM de arquitetura decoder utilizado, também foram realizados multi-
plos experimentos, considerando as combinacdes dos hiperparametros também listados na
Tabela 5.5. Os demais hiperpardmetros foram mantidos fixos, dado o alto custo computaci-
onal dos experimentos envolvendo o LLM Llama 2. E importante ressaltar que o processo
de treinamento deste modelo foi realizado utilizando-se da aplicac¢do de técnicas de quanti-
zacdo e PEFT, mais especificamente o0 QLoRA. Assim como nos LLMs encoder, para cada
época de treinamento foi realizada a avaliacdo e, em caso de aprimoramento, armazenou-se
o estado do modelo.

Por fim, para o Llama 2, foram utilizados no processo de fine-tuning os hiperparametros
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Tabela 5.6: Resumo dos hiperparametros selecionados para os LLMs de arquitetura encoder
utilizados nos experimentos no conjunto de dados balanceado.

Modelo Epocas  Batch  Batch  Learning  Otimizador — Tam. Ma4x.

Size Status Rate Seq.
BERTimbau-base 3 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
Legal-BERT 3 8 16 3e-5 AdamW 512 tokens
BERTikal 5 16 32 2e-5 AdamW 512 tokens
BERDOU 2 8 32 3e-5 AdamW 512 tokens
BERT-multilingual 4 8 32 3e-5 AdamW 512 tokens
XLM-RoBERTa-base 3 8 32 le-5 AdamW 512 tokens
BERTimbau-large 3 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
XLM-RoBERTa-large 2 8 32 le-5 AdamW 512 tokens
ALBERTINA-PTBR 4 4 16 le-5 AdamW 512 tokens

Fonte: De autoria propria.

Tabela 5.7: Resumo dos hiperparametros selecionados para os LLMs de arquitetura encoder
utilizados nos experimentos no conjunto de dados desbalanceado.

Modelo Epocas  Batch  Batch  Learning  Otimizador ~ Tam. Méx.

Size Status Rate Seq.
BERTimbau-base 3 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
Legal-BERT 5 8 32 le-5 AdamW 512 tokens
BERTikal 10 16 32 le-5 AdamW 512 tokens
BERDOU 4 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
BERT-multilingual 2 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
XLM-RoBERTa-base 3 16 32 le-5 AdamW 512 tokens
BERTimbau-large 3 16 32 3e-5 AdamW 512 tokens
XLM-RoBERTa-large 4 16 32 le-5 AdamW 512 tokens
ALBERTINA-PTBR 2 4 32 le-5 AdamW 512 tokens

Fonte: De autoria propria.
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Tabela 5.8: Hiperparametros do experimento utilizando Llama 2: treinamento, QLoRA e
inferéncia (tanto para o conjunto balanceado como para o desbalanceado).

Hiperparametro Valor

Batch Size 16
Otimizador paged_adamw_32bit
Learning Rate 2e-5

Miéx. Tam. Seq. 512 Tokens
Epocas 10
Quantizagdo - Método 8bit + FP8
Quantizacgao - compute dtype bfl16
Quantizagao - nested quantization True

QLoRA - Alpha 16

QLoRA - Dropout 0,1

QLoRA -1 64

QLoRA - target_modules q_proj; v_proj
Inferéncia - temperature 0,8

Inferéncia - top_p 0,5

Inferéncia - max_new_tokens 5

Fonte: De autoria propria.

elencados na Tabela 5.8. O fine-tuning foi realizado com o auxilio do QLoRA (DETTMERS et
al., 2023). Para o experimento no formato de few-shot learning, sem realizacdo de ajuste de
parametros e pesos, os mesmos valores dos hiperparametros de inferéncia listados na Tabela

5.8 foram utilizados.

5.3 Resultados e Discussao

Frente a todos os experimentos realizados, o modelo BERTimbau-large utilizado demonstrou
o desempenho de maior destaque, superando os demais modelos em termos de PR-AUC,
tanto no cenario balanceado como no desbalanceado, conforme resultados listados na Ta-
bela 5.9. Os modelos tradicionais, especificamente SVM, XGBoost e Passive Aggressive,
exibiram resultados inferiores aos LLLMs de arquitetura encoder. Ademais, esses modelos
apresentaram valores em torno de 0,5 para a métrica PR-AUC, caracterizando uma perfor-

mance sub6tima, exceto para o XGBoost, no cendrio balanceado, e o Passive Aggressive, no
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Tabela 5.9: Resultados dos experimentos em termos de PR-AUC, tanto para treinamento
balanceado como desbalanceado (LLMs ordenados em ordem crescente pela quantidade de
parametros; Diferenca = [(Valor Final — ValorInicial)/V alorInicial] x 100).

Modelo PR-AUC PR-AUC Diferenca
(Balanceado) (Desbalanceado) (%)
SVM 0,403822 0,512648 26,95
XGBoost 0,619059 0,407853 -34,12
Passive Aggressive (AutoML) 0,535633 0,643388 20,12
BERT-multilingual 0,544775 0,681180 25,04
BERTimbau-base 0,616078 0,726627 17,94
Legal-BERT 0,646020 0,688137 6,52
BERTikal 0,666752 0,715527 7,32
BERDOU 0,673919 0,725577 7,67
XLM-RoBERTa-base 0,624070 0,732478 17,37
BERTimbau-large 0,719511 0,849973 18,13
XLM-RoBERTa-large 0,654323 0,737347 12,69
ALBERTINA 0,666296 0,761102 14,23

Fonte: De autoria propria.

cendrio desbalanceado. O modelo BERTimbau-large ajustado no conjunto de treinamento
desbalanceado superou as abordagens que utilizaram o SVM (balanceado) e o XGBoost
(desbalanceado) com uma diferenca de quase o dobro em termos de PR-AUC, mesmo apds
a otimizagdo dos hiperparametros. Ao contrastar a métrica PR-AUC entre todos os LLMs
empregados na pesquisa, 0 modelo BERTimbau-large desbalanceado destacou-se com uma
margem de, pelo menos, 11,67% superior aos valores obtidos pelos demais modelos. Os
resultados em termos de PR-AUC, tanto para o cendrio balanceado quanto para o desbalan-
ceado, bem como a diferenca de um cendrio para o outro, estao listados na Tabela 5.9.

As demais métricas: precisdo, revocacdo e F1-Score, também foram computadas, todas
para a classe positiva, juntamente com o limiar de classificacdo otimizado para o F1-Score da
classe positiva no conjunto de validacdo. Esses resultados encontram-se listados na Tabela
5.10, para o cendrio balanceado, e na Tabela 5.11, para o desbalanceado. Para os experimen-
tos realizados utilizando o modelo Llama 2, representante dos LLMs decoder nesta pesquisa,
os resultados encontram-se listados na Tabela 5.12 nas trés abordagens utilizadas: few-shot,

treinamento balanceado e treinamento desbalanceado. Para o modelo Llama 2 ndo foram
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computadas as métricas de PR-AUC e também ndo foi calculado o limiar de classificagdo
otimizado, dado que a saida do modelo € textual, diferentemente dos demais modelos cuja

saida representa uma probabilidade.

Tabela 5.10: Resultados dos experimentos utilizando técnicas tradicionais de PLN e LLMs
de arquitetura encoder para o conjunto de dados balanceado.

Modelo PR-AUC  Limiar de Precisdo Revocacio F1-Score

Classificacao (+) (+) (+)
0,5 0,06 0,75 0,11

SVM 0,403822
0,564391 0,72 0,28 0,41
0,5 0,04 0,97 0,08

XGBoost 0,619059
0,973072 0,64 0,50 0,56
i i 0,5 0,05 0,99 0,10

Passive Aggressive 0.535633 2

(AutoML) 0,745099 0,57 0,38 0,46
0,5 0,19 0,78 0,31

BERT-multilingual 0,544775
0,979090 0,53 0,49 0,51
0,5 0,11 0,93 0,20

BERTimbau-base 0,616078
0,996901 0,55 0,57 0,56
0,5 0,12 0,90 0,21

Legal-BERT 0,646020
0,997131 0,50 0,70 0,58
0,5 0,14 0,91 0,25

BERTikal 0,666752
0,998716 0,58 0,67 0,62
0,5 0,14 0,97 0,24

BERDOU 0,673919
0,991149 0,81 0,54 0,65
0,5 0,10 0,95 0,19

XLM-RoBERTa-base 0,624070
0,996036 0,40 0,78 0,52
) 0,5 0,15 0,98 0,25

BERTimbau-large 0,719511
0,991409 0,49 0,82 0,61
0,5 0,17 0,95 0,29

XLM-RoBERTa-large  0,654323
0,942997 0,69 0,61 0,64
0,5 0,19 0,90 0,31

ALBERTINA 0,666296
0,993000 0,81 0,54 0,65

Fonte: De autoria propria.
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Tabela 5.11: Resultados dos experimentos utilizando técnicas tradicionais de PLN e LLMs
de arquitetura encoder para o conjunto de dados desbalanceado.

Modelo PR-AUC Limiar de Precisdo Revocacdo F1-Score

Classificacio +) (+) (+)
0,5 0,15 0,79 0,26

SVM 0,512648
0,999999 0,70 0,38 0,49
0,5 0,42 0,43 0,42

XGBoost 0,407853
0,526159 0,55 0,37 0,44
i i 0,5 0,10 0,95 0,18

Passive Aggressive 0.643388
(AutoML) 0,741666 0,59 0,56 0,57
0,5 0,28 0,81 0,42

BERT-multilingual 0,681180
0,979596 0,72 0,62 0,66
0,5 0,12 0,97 0,21

BERTimbau-base 0,726627
0,998372 0,79 0,59 0,67
0,5 0,29 0,78 0,42

Legal-BERT 0,688137
0,998838 0,92 0,50 0,64
0,5 0,25 0,85 0,39

BERTikal 0,715527
0,991495 0,90 0,51 0,65
0,5 0,13 0,97 0,23

BERDOU 0,725577
0,999415 0,72 0,69 0,70
0,5 0,31 0,86 0,46

XLM-RoBERTa-base 0,732478
0,994754 0,85 0,58 0,69
i 0,5 0,64 0,97 0,77

BERTimbau-large 0,849973
0,825867 0,70 0,86 0,77
0,5 0,51 0,78 0,62

XLM-RoBERTa-large  0,737347
0,981493 0,93 0,56 0,70
0,5 0,16 0,92 0,28

ALBERTINA 0,761102
0,996593 0,87 0,62 0,72

Fonte: De autoria propria.

Tabela 5.12: Resultados dos experimentos utilizando modelo Llama 2.

Estratégia de Treinamento Precisdo (+) Revocacdo (+) F1-Score (+)
Few-shot (3 inst.) 0,00 1,00 0,00
Fine-tuning + QLoRA (Balan.) 0,05 0,92 0,09
Fine-tuning + QLoRA (Desba.) 0,08 0,87 0,15

Fonte: De autoria propria.



5.3 Resultados e Discussdo 91

5.3.1 Comparacao entre Resultados Obtidos a partir dos Conjuntos de

Treinamento Balanceado e Desbalanceado

Nos resultados obtidos, considerando os modelos treinados a partir de ambos 0s conjuntos
de treinamento considerados, o balanceado e o desbalanceado, observou-se uma melhoria
nos resultados na maioria dos modelos desbalanceados, conforme as métricas listadas na
Tabela 5.9. Para os cendrios em que houve melhoria, o incremento médio nos resultados
foi de 15,82% em termos de PR-AUC. O modelo que apresentou o maior incremento foi o
SVM, com um valor de 26,95%. Apenas o modelo XGBoost ndo se beneficiou da inser¢ao
de desbalanceamento nos dados de treinamento, sendo observada uma reducdo de 34,12%
em termos de PR-AUC. Dado que o referido modelo possui estratégias internas para o tra-
tamento de conjuntos de dados desbalanceados, os resultados obtidos a partir da amostra de
treinamento utilizada abrem margem para investigacdo futura. Seu resultado, em termos de
PR-AUC, comparou-se ao BERTimbau-base balanceado, mostrando-se como uma opg¢ao in-
teressante num cendrio balanceado e com uma pequena quantidade de dados de treinamento.

A partir da comparagdo dos demais resultados entre ambas as estratégias de balancea-
mento, listados nas Tabelas 5.10 e 5.11, temos a ocorréncia dos maiores valores de revocacao
nos experimentos com os conjuntos balanceados. No cendrio balanceado, para o limiar de
classificagcdo de 0,5, grande parte dos modelos obtiveram altos valores de revocagdo, sendo
estes iguais ou acima de 0,90 em 10 dos 12 modelos listados na Tabela 5.10. Entretanto, es-
ses valores foram acompanhados de uma baixa precisio, tendo sido 0,19 o maior valor dentre
os 10 modelos. Os modelos treinados a partir do conjunto balanceado, apesar de capturar
bem os Verdadeiros Positivos no conjunto de testes, apresentaram um alto indice de Falsos
Positivos, o que resultou na baixa precisdo dos modelos.

Entretanto, ao analisar os resultados a partir dos experimentos no conjunto de dados
desbalanceado, presentes na Tabela 5.11, observou-se uma redu¢do na revocagdo e um au-
mento na precisdo dos modelos em geral. Também verificou-se um aumento de F1-Score e
PR-AUC, caracterizando assim um melhor resultado. Como consequéncia, pode-se concluir
que os modelos treinados no conjunto de dados desbalanceado demonstraram uma menor
tendéncia a apontar Falsos Positivos. Tomando como exemplo o BERTimbau-large, melhor

modelo em ambos 0s cendrios de balanceamento, esse comportamento torna-se ainda mais
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evidente. Ao comparar o modelo balanceado com o desbalanceado, apesar da reducdo em
0,01 na revocagdo, a precisao saltou de 0,14 para 0,64 nos resultados para o modelo desba-
lanceado. Evidenciando assim, que a inser¢do de mais elementos negativos no conjunto de
treinamento reduziu a quantidade de Falsos Positivos, que em termos quantitativos caiu de
1.822 para 169. O valor médximo da precisdo em ambos os cendrios também colabora para
esta constatacdo, dado que no balanceado foi de 0,81, contra 0,93 do cenario desbalanceado.

Sendo assim, para o cendrio desta pesquisa, a insercdo de um leve desbalanceamento
no conjunto de treinamento dos modelos mostrou-se benéfica para a obtencdo de melhores
resultados, quando comparado a uma distribuicdo balanceada no conjunto de treinamento
utilizando a estratégia de undersampling. Dado o desempenho superior, as analises realiza-
das nas subsecdes seguintes terdo maior enfoque nos resultados obtidos a partir dos modelos
treinados utilizando o conjunto desbalanceado, conforme as métricas detalhadas na Tabela

5.11.

5.3.2 Anilise da Curva de Precisdo-Revocacio e Area Sob a Curva

Ao analisar as curvas de precisdo-revocagdo dos trés modelos mais eficientes provenientes
dos experimentos, quais sejam: BERTimbau-large, ALBERTINA e XLM-RoBERTa-large,
conforme representado na Figura 5.1, é possivel verificar o comportamento desses modelos
em resposta a diferentes limiares de classificacdo. No que concerne o modelo BERTimbau-
large, nota-se que, para valores elevados de revocagdo, a precisdo mantém-se em niveis ele-
vados, ocorrendo leves declinios no gréafico a medida que os valores do limiar de classifica-
¢do aumentam. Somente em valores de revocacao préoximos a 1,0 observa-se uma abrupta
reducdo na curva, destacando a elevada qualidade do classificador obtido. Os limiares de
classificagdo aumentam de maneira proporcional ao valor do revocagdo, da esquerda para a
direita.

Ao examinar as curvas dos modelos ALBERTINA e XLM-RoBERTa-large, também re-
presentados na Figura 5.1, nota-se uma acentuada diminui¢do na precisdo para valores de
revocacao superiores a 0,6. Conclui-se, portanto, que, para elevados valores de revocagao,
ambos os modelos ndo conseguiram manter uma precisao elevada entre os registros classi-
ficados, resultando em um nuamero significativo de Falsos Positivos. As métricas associadas

ao modelo ALBERTINA, utilizando o limiar de classificagdo de 0,5, corroboram com essa
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Figura 5.1: Curvas de Precisdo-Revocagdo dos trés melhores modelos obtidos (em termos de
PR-AUC): BERTimbau-large, ALBERTINA e XILM-RoBERTa-large.
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Fonte: De autoria propria.

conclusdo, uma vez que, para um revocacao de 0,92, a precisdo alcangou 0,16. No caso
do XLM-RoBERTa-large, apesar de ter exibido a maior precisdo dentre todos os modelos
analisados (0,93), tal precis@o estava associada a um revocagdo de 0,56, aproximando-se do
valor de 0,6 mencionado. Embora ambos os modelos tenham apresentado resultados supe-
riores aos demais modelos testados, os mesmos obtiveram desempenhos inferiores quando
comparados aos resultados obtidos com o BERTimbau-large.

De forma a comparar os demais resultados, nas Figuras 5.2 e 5.3 estdo dispostas as curvas
de precisao-revocacgao de todos os modelos baseline, quais sejam: SVM, XGBoost e Passive
Aggressive, e LLMs encoder. A Figura 5.2 contém os modelos balanceados, enquanto a
Figura 5.3 os desbalanceados. O comportamento das curvas evidenciam o melhor desempe-
nho do modelo BERTimbau-large desbalanceado frente aos resultados dos demais modelos

utilizados nos experimentos.



5.3 Resultados e Discussdo 94

Figura 5.2: Curvas de Precisdo-Revocacdo de todos os modelos baseline e LLMs de arqui-
tetura encoder (conjunto de treinamento balanceado).
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Fonte: De autoria propria.

Figura 5.3: Curvas de Precisdo-Revocacao de todos os modelos baseline e LLMs de arqui-
tetura encoder (conjunto de treinamento desbalanceado).
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5.3.3 Matriz de Confusao do BERTimbau-large e Limiares de Classifi-
cacao

A matriz de confusao associada ao modelo BERTimbau-large ajustado balanceado esta apre-
sentada na Figura 5.4, tendo sido calculada mediante um limiar de classificacdo de 0,5, en-
quanto a Figura 5.5 apresenta a do modelo desbalanceado. O modelo BERTimbau-large
desbalanceado demonstrou o melhor desempenho na classificacdo de publicacdes tributé-
rias, registrando um PR-AUC de aproximadamente 0,85 e uma revocacao de 0,97 para a
classe positiva. Em termos quantitativos, isso se traduziu em 304 das 315 publicacoes tri-
butdrias sendo corretamente classificadas em um conjunto de dados que engloba um total de
344.569 publicagdes processadas.

Apesar do modelo BERTimbau-large balanceado ter identificado mais registros positivos,
alcangando uma revocacao de 0,98, o que implicou em 310 das 315 publicacdes identifica-
das, 1.822 registros falsos positivos foram observados, contra apenas 169 do modelo desba-
lanceado. Sendo assim, observou-se uma maior precisdo no modelo desbalanceado frente
a uma leve redu¢do em termos de revocacao, representando em termos gerais um resultado

superior.

Figura 5.4: Matriz de confusdao do modelo BERTimbau-large balanceado (limiar de classifi-
cacdo de 0,5; 0 = ndo tributdrio; 1 = tributério).
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Fonte: De autoria propria.
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Figura 5.5: Matriz de confusdao do modelo BERTimbau-large desbalanceado (limiar de clas-
sificacdo de 0,5; 0 = ndo tributério; 1 = tributario).
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Fonte: De autoria propria.

A otimizacdo dos limiares de classificagdo, realizada com base no F1-Score para a classe
positiva, utilizando dados do conjunto de validagdo, teve como objetivo a minimizacao das
classificagdes incorretas de cada classificador. Como resultado, uma considerdavel parcela
dos limiares calculados apresentou valores préoximos a 1,0, evidenciando a propensdo dos
modelos treinados, especialmente aqueles de arquitetura transformer baseada em encoder, a
atribuir probabilidades elevadas na classificacdo de registros Verdadeiros Positivos. Ou seja,
os modelos treinados demonstraram uma alta confianga na maioria das classificagdes posi-
tivas, conforme as distribui¢cdes das probabilidades atribuidas pelos modelos aos registros
exibidas no Apéndice C. O BERTimbau-large ajustado, melhor modelo obtido, obteve um
limiar ligeiramente inferior em comparagdo aos demais modelos de arquitetura semelhante,

embora ainda elevado, sendo um valor aproximado de 0,83.

5.3.4 Comparacao de Desempenho de Modelos Pré-treinados: Dominio
Geral, Especifico e Multilingue
Uma anélise pertinente, a ser conduzida com base nos resultados apresentados, envolve a

comparacao entre LLMs de dominio geral, e.g. BERTimbau-base, e aqueles especifica-

mente voltados para dominios particulares, e.g. Legal-BERT, BERTikal e BERDOU. Ao
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considerar modelos com tamanhos de pardmetros equivalentes para assegurar uma avaliacao
equilibrada, verificou-se que os modelos pré-treinados para dominios especificos exibiram
desempenho semelhante ou inferior frente a modelos pré-treinados em dominio geral. A mé-
trica PR-AUC, conforme apresentado na Tabela 5.11, evidencia essa relacdo entre os mode-
los. Considerando esse contexto, pode-se inferir que o pré-treinamento especifico de LLMs
ndo teve uma influéncia decisiva na melhoria dos resultados dentro do dominio especifico
abordado por esta pesquisa.

Uma outra anélise realizada foi relacionada a utilizacdo de modelos multilingues. A
andlise dos modelos pré-treinados em portugués revelou um desempenho superior em com-
paracdo com todos os modelos multilingues equivalentes, sendo estes o BERT-multilingual,
XLM-RoBERTa-base e XLM-RoBERTa-large. Além disso, o modelo BERTimbau-large de-
monstrou resultados superiores quando contrastado com o modelo ALBERTINA, que possui
quase trés vezes mais parametros. Esse resultado questiona a crenca convencional de que
uma maior quantidade de pardmetros em LLMs inevitavelmente resulta em um desempenho

aprimorado, destacando que tal suposi¢dao ndo € universalmente vélida.

5.3.5 LLM de Arquitetura Encoder - Llama 2

Os experimentos conduzidos com o Llama 2, o maior dos modelos considerados nesta pes-
quisa, também contribuiram com evidéncias de que uma maior quantidade de parametros nao
implica necessariamente resultados superiores, conforme as métricas listadas na Tabela 5.12.
No contexto do problema-alvo, o desempenho do modelo Llama 2 nao foi satisfatério, sendo
superado por todos os outros modelos empregados nos experimentos, os quais adotaram um
limiar de classificacdo otimizado para o F1-Score da classe positiva. Além de apresentar
resultados inferiores, o custo associado ao treinamento e processamento de todo o conjunto
de testes foi consideravelmente elevado, a ser detalhado na se¢@o subsecao 5.3.6.

A aplicagdo do modelo Llama 2 ocorreu por meio de duas abordagens: inferéncia utili-
zando few-shot learning e fine-tuning com a utilizacdo do QLoRA (DETTMERS et al., 2023),
esta ultima tendo sido aplicada em ambos os conjuntos de treinamento construidos. Foi
empregada a otimizacdo de quantizacdo de parametros do modelo Llama 2 em todas as
estratégias utilizadas. Utilizando-se da abordagem few-shot, estando esta associada a trés

exemplos, constatou-se que o Llama 2 ndo foi capaz de inferir os resultados de maneira satis-
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fatéria, conforme evidenciado pelos resultados na Tabela 5.12. Com menos de trés exemplos
na estratégia few-shot, as saidas esperadas "positivo" e "negativo", representando ambas as
classes, ndo foram adequadamente mapeadas pelo modelo, resultando, por vezes, em textos
completamente discrepantes do esperado. Mesmo com a realizacdo de alteracdes no prompt
utilizado na entrada, sendo este um fator de influéncia em abordagens few-shot, verificou-se
o mesmo comportamento. Diante dessa constatacdo, nio foi possivel obter métricas con-
clusivas a partir de estratégias com menos de trés exemplos. Nao foram empregados mais
de trés exemplos nesse experimento dadas as limitagdes do hardware utilizado, ocasionando
sobrecarga de memoria e erros de execugdo nas tentativas realizadas.

No experimento de inferéncia utilizando a abordagem few-shot, todos os 344.569 regis-
tros do conjunto de testes foram processados, onde os exemplos few-shot consistiram em
dois registros negativos e um positivo. Entretanto, o Llama 2 nao foi capaz de capturar as
caracteristicas de um ato tributdrio de forma a classific-lo corretamente, dado que o modelo
atribuiu a classe positiva a todos os registros, isso considerando o conjunto de testes utilizado
em conjunto com o prompt informado. Diante da auséncia de resultados significativos dessa
abordagem, conforme resultados apresentados na Tabela 5.12, ndo foram realizados experi-
mentos adicionais utilizando-se de few-shot learning, dado seu alto custo de processamento.

Para o experimento utilizando o modelo Llama 2 ajustado no conjunto balanceado,
observou-se uma melhoria nas métricas frente ao obtido com a estratégia few-shot, com pre-
cisdo, revocacdo e F1-Score registrando valores de 0,05, 0,92 e 0,09, respectivamente. Houve
aumento em termos de F1-Score quando comparado com o modelo treinado utilizando-se do
conjunto de dados desbalanceado, que obteve o valor de 0,15. Observou-se também uma
reducdo em termos de revocagdo para 0,87 e um aumento na precisdo para 0,08, compor-
tamento semelhante ao observado nos LLMs de arquitetura encoder. Contudo, os valores
absolutos para cada uma das métricas ainda ficaram aquém quando comparados aos observa-
dos na maioria dos LLMs encoder. Dessa forma, nos experimentos conduzidos com o Llama
2, o modelo ndo apresentou resultados competitivos frente aos demais modelos utilizados.
Apesar da alta revocag@o, o modelo obteve uma precisao baixa, com uma alta ocorréncia de
Falsos Positivos. As métricas obtidas a partir dos experimentos estdo dispostas na Tabela
5.12. Além disso, as Figuras 5.6 e 5.7 contém os resultados na forma de uma matriz de

confusdo para os conjuntos balanceado e desbalanceado, respectivamente.
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Figura 5.6: Matriz de confusio dos resultados do experimento balanceado com o modelo
Llama 2 utilizando a estratégia de fine-tuning com modelo quantizado e QLoRA (0 = ndo
tributario; 1 = tributario).
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Fonte: De autoria propria.

Nos experimentos que incorporaram o modelo Llama 2, ndo foram computados os valo-
res correspondentes a métrica PR-AUC, tampouco foi determinado o limiar de classificagao
otimizado. Em virtude da natureza generativa do LLM baseado em arquitetura decoder, a
saida obtida é um texto gerado com base no prompt fornecido, ao invés de uma probabili-
dade de classificacdo, como € observado nos demais modelos. Consequentemente, para cada
entrada, o modelo gerou um texto associado ao rétulo da classe atribuida, seja positiva ou ne-
gativa. Além disso, diante dos resultados inferiores do Llama 2 em comparacdo com os dos
demais modelos, é importante salientar que o prompt utilizado, o fine-tuning com QLoRA
e a quantiza¢ao do modelo podem ter sido fatores de influéncia. Sendo assim, hd margem
para a realizacdo de estudo mais aprofundado, inclusive utilizando uma maior quantidade de

parametros, o que ndo se mostrou vidvel nesta pesquisa.

5.3.6 Analise de Eficiéncia dos Modelos

A andlise da eficiéncia dos modelos foi aferida através do tempo de execu¢do dos mesmos.

Ao analisar os tempos de processamento para treinamento e avaliacdo utilizando o conjunto
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Figura 5.7: Matriz de confusdo dos resultados do experimento desbalanceado com o modelo
Llama 2 utilizando a estratégia de fine-tuning com modelo quantizado e QLoRA (0 = ndo
tributario; 1 = tributario).
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Fonte: De autoria propria.

evidente a disparidade entre os modelos Llama 2 e LLMs baseados em arquitetura encoder
em termos de tempo de processamento. A métrica para o modelo Llama 2 na abordagem
few-shot ndo foi adicionada ao grafico da Figura 5.8, dada a auséncia de métricas para trei-
namento e sua alta disparidade frente as demais métricas para o tempo de teste, que totalizou
56h, o que prejudicaria a visualizacao do gréfico. A Figura 5.9 € focada apenas nos tempos
de teste, englobando também o tempo obtido com o Llama 2 few-shot.

Também foi possivel observar o impacto da quantidade de parametros dos LLMs nos
tempos de processamento, onde modelos maiores implicaram em maiores tempos de pro-
cessamento, tanto para treinamento como para teste. A exemplo dos LLMs de arquitetura
encoder, em que o tempo de processamento associado ao ALBERTINA foi mais de trés vezes
superior ao observado no BERTimbau-large, um modelo quase trés vezes menor. Observou-
se também que os tempos de execugdo para a etapa de testes nos LLMs foram préximos
aos tempos de treinamento, etapa mais custosa do processo devido ao ajuste dos pesos dos

modelos. A grande quantidade de registros presentes no conjunto de testes, compreendendo
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Tabela 5.13: Tempo de processamento para treinamento e avaliacao utilizando o conjunto de
testes (o tempo computado para o Passive Aggressive também envolve a selecdo de modelos
e otimizacao de hiperpardmetros).

Modelo Treinamento Treinamento Avaliacdo - Conj.
Balan. Desba. de Testes (segundos)
(segundos) (segundos)
SVM 2.631 5.843 401
XGBoost 357 479 0,04
Passive 7.217 7.199 506
Aggressive (AutoML)
BERT-multilingual 566 659 351
BERTimbau-base 494 543 357
Legal-BERT 510 607 312
BERTikal 478 542 352
BERDOU 530 609 351
BERTimbau-large 1.440 1.658 1.052
XLM-RoBERTa-base 581 708 328
XLM-RoBERTa-large 1.451 1.670 927
ALBERTINA 5.094 6.100 3.539
Llama 2 (Few-shot) - - 202.560
Llama 2 (Fine-tuned) 24.694 29.375 29.648

Fonte: De autoria propria.

aproximadamente 350 mil registros, pode ter levado a essa situagdo.

No que diz respeito ao processo de treinamento do Llama 2, foram demandadas apro-
ximadamente 7 horas para o modelo balanceado e mais de 8 horas para o desbalanceado,
embora tenha sido empregado o método QLoRA para aprimorar a eficiéncia. Subsequen-
temente, o processo de inferéncia no conjunto de dados de teste completo usando Llama 2
ajustado com QLoRA consumiu 8 horas, representando 14% do tempo total utilizado pela
abordagem few-shot. A abordagem utilizando o QLoRA, além de realizar o ajuste de pa-
rametros, dispensou a utilizagdo de exemplos no contexto de inferéncia, reduzindo assim
o custo de processamento, conforme observado ao comparar o tempo de execugdo entre as
abordagens no Llama 2. Em contraste, considerando o BERTimbau-large desbalanceado
como referéncia, que foi o melhor modelo obtido, o processo de fine-tuning foi concluido

em cerca de 30 minutos, com 17 minutos adicionais para classificar todo o conjunto de da-
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Figura 5.8: Tempo de processamento dos modelos para os conjuntos de treinamento e teste
(exceto Llama 2 em few-shot).
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Fonte: De autoria prépria.

dos de teste. Ou seja, para 0 mesmo conjunto de testes, o modelo BERTimbau-large utilizou
aproximadamente 4,9% do tempo de processamento total consumido pelo Llama 2 no cena-
rio desbalanceado. Ao considerar o cendrio do Llama 2 na abordagem few-shot, foi utilizado

apenas 0,52% do tempo pelo BERTimbau-large. As Figuras 5.8 e 5.9 representam grafica-
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Figura 5.9: Tempo de processamento dos modelos para o conjunto de teste.
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mente o tempo de processamento de cada um dos modelos, de forma a facilitar a comparacao.
E perceptivel a grande diferenca existente entre o Llama 2, o LLM decoder utilizado, e os

demais modelos, principalmente no cendrio few-shot.

5.4 Consideracoes Finais

De maneira geral, os experimentos conduzidos indicaram que os LLMs de arquite-
tura encoder demonstraram resultados superiores em comparacdo ao LLM de arquitetura
decoder, obtidos em um periodo de processamento menor, ou seja, melhores eficacia e efici-
éncia, respectivamente. Além disso, tais LLMs de arquitetura encoder demandaram menos
recursos de hardware, dispensando a necessidade de otimizacdes e a aplicacao de técnicas de

PEFT, tornando-os compativeis com hardware de uso geral, maximizando a eficiéncia dos
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mesmos. Essas caracteristicas mostraram-se relevantes nesta pesquisa, exercendo influéncia
decisiva, especialmente na tomada de decisdo quanto a adogao desses modelos em um ambi-
ente produtivo, onde € necessario encontrar um equilibrio entre eficiéncia e eficdcia, ou seja,
consumo de recursos e os resultados alcancados.

Entretanto, mesmo que os resultados dos LLMs de arquitetura encoder tivessem alcan-
cado métricas superiores aos de arquitetura decoder, nao significaria um descarte dos mode-
los menores em um cendrio de aplicacao real. Dado o alto custo e complexidades adicionais,
uma solugdo hibrida, envolvendo multiplos modelos, poderia ser uma saida vidvel. Apesar
dos resultados associados ao BERTimbau-large, o modelo mais eficaz, indicarem uma pre-
cisdo modesta para o limiar de classificagdo de 0,5 (especificamente, 0,64), a revocacio de
0,97 denota um desempenho significativo. No ambito da andlise do DOU, a luz dos valores
registrados na matriz de confusdo representada na Figura 5.5, a ocorréncia de 169 regis-
tros Falsos Positivos pode ser considerada uma contrapartida aceitavel para identificar com
precisdo 304 publicacdes tributdrias de maneira automatica, dentro de um universo total de
344.569 publicagdes.

Apesar de grande parte dos registros positivos ter sido capturada, os 11 registros Falsos
Negativos ndo podem ser ignorados. Falsos Negativos representam publicagdes tributdrias
que nao foram devidamente classificadas pelo modelo, ndo sendo, portanto, detectadas en-
tre as demais publicagdes. Isso pode implicar em leis ou altera¢des tributdrias nao sendo
mapeadas em um fluxo de utilizag@o real. Buscar mapear esses registros € extremamente
importante; no entanto, sua ocorréncia nao diminui a qualidade do resultado encontrado.

No préximo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes desta pesquisa, bem como discor-
rido acerca das ameacas a validade dos resultados, além dos direcionamentos para trabalhos

futuros que podem dar continuidade a este trabalho.



Capitulo 6

Conclusao

Os Didrios Oficiais desempenham um papel crucial como fontes abrangentes de informacdes
para a sociedade, influenciando tanto o setor publico quanto o privado. Suas publicacdes,
que incluem licitagdes, atos de pessoal, leis e normativos em diversos subdominios como tri-
butdrio, trabalhista e ambiental, sdo caracterizadas por uma linguagem predominantemente
juridica e extensdo considerdvel, especialmente no caso do DOU. Isso torna a andlise ma-
nual desses documentos custosa, configurando um cendrio de aplicacido de técnicas PLN,
juntamente com o interesse em processar seu conteido. Em particular, a drea do direito tri-
butério destaca-se como um subdominio relevante, sendo essencial para empresas manterem
o compliance com as normas tributdrias frequentemente alteradas e publicadas nos Didrios
Oficiais. O uso de técnicas de PLN nesse contexto contribui para uma identificacio efici-
ente de mudancas tributdrias, otimizando recursos humanos, agregando valor e tecnologia ao
ramo tributdrio.

A partir do observado frente ao contexto descrito, juntamente do corpus de dominio tri-
butario obtido previamente, o problema-alvo deste trabalho foi direcionado ao contexto do
monitoramento de publicacdes de dominio tributdrio em meio ao DOU, utilizando-se de téc-
nicas de AM e PLN. Para a condu¢do da pesquisa, um novo conjunto de dados anotado
de forma automédtica foi criado, tendo foco na classifica¢do bindria de textos tributdrios ex-
traidos do DOU. Dentre os modelos de classificacdo utilizados, foram incluidas técnicas
tradicionais de classificagdo, especificamente o SVM e o XGBoost, além de LLMs, tanto de
arquitetura encoder, a exemplos do BERTimbau e ALBERTINA, como decoder, especifica-

mente o Llama 2.
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O modelo de melhor desempenho foi o BERTimbau-large, alcancando um PR-AUC de
0,849973, sendo pelo menos 10,53% superior aos resultados obtidos com os demais modelos
utilizados. Com uma revocacdo de 0,97 e um F1-Score de 0,77 para a classe positiva, 0 me-
lhor modelo obtido mostrou-se adequado para a tarefa alvo de classificacdo bindria, mesmo
tendo como contexto um cendrio altamente desbalanceado, com a ocorréncia de publica-
¢oes tributarias sendo apenas aproximadamente 0,09% em relag@o ao corpus total. Grande
parte dos modelos tradicionais ndo alcangou resultados satisfatérios, com PR-AUC em torno
de 0,5, exceto para o XGBoost, no cendrio balanceado, e o Passive Aggressive, no cendrio
desbalanceado. Quanto ao modelo Llama 2, o LLM de arquitetura decoder utilizado nos
experimentos, a abordagem de aprendizagem few-shot ndo produziu resultados satisfatorios,
atribuindo a classe positiva para todo o conjunto de testes. Apds o processo de fine-tuning
utilizando-se QLoRA para otimizacdo de treinamento e quantizacao, os resultados do Llama
2 melhoraram em relacdo a abordagem few-shot, mas ainda bem aquém dos resultados dos
LLMSs encoder, resultando em um F1-Score de 0,15 para a classe positiva, em comparacao
com o 0,77 obtido pelo melhor modelo nos experimentos, 0 BERTimbau-large.

Os objetivos especificos definidos neste trabalho foram, entdo, atingidos. A iniciar pelo
objetivo especifico 1, satisfeito por meio da obten¢do de dados de publicagdes do DOU a par-
tir do Web Scraper desenvolvido, tanto para monitoramento de novas publicacdes como para
constru¢do de um corpus englobando as publicacdes disponiveis. Quanto ao objetivo espe-
cifico 2, foi satisfeito por meio da criagdo do conjunto de dados anotado automaticamente,
utilizando o conjunto de dados original e o corpus obtido utilizando-se do Web Scraper. J&
o0 objetivo especifico 3, o dltimo elencado, foi satisfeito por meio dos diversos experimentos
realizados com modelos de classificacdo, além dos resultados sugerirem que o melhor dos
modelos obtidos atende ao problema-alvo deste trabalho.

Esta pesquisa resultou na soluc¢do da problematica levantada, bem como também propor-
cionou diversas contribui¢des significativas. Inicialmente, pela aplicacdo de técnicas de AM
e PLN de estado da arte de forma pioneira em um dominio ainda pouco explorado na litera-
tura, o dominio juridico com foco em direito tributdrio. Outra contribuic¢do € a da aplicacao
de diversos LLMs num contexto altamente desbalanceado, normalmente configurando em
um desafio na resolucdo de problemas de AM e PLN. Os experimentos evidenciaram que

a introdu¢do de desbalanceamento no conjunto de treinamento pode conduzir a resultados
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superiores, quando contrastado com um conjunto de treinamento balanceado pela estratégia
de undersampling.

Adicionalmente, obteve-se a contribui¢ao acerca da aplicagdo de LLMs pré-treinados em
dominios especificos alinhados com o dominio do problema-alvo. Os resultados obtidos
representam evidéncias de que nao hé garantia de que LLMs pré-treinados em dominios es-
pecificos possuem melhor desempenho quando comparados com LLMs de dominio geral,
nio devendo descartar estes numa andlise comparativa e extensiva em busca de melhores
resultados. Na tarefa de classificacdo de publica¢des tributdrias no DOU, observou-se que
LLMs pré-treinados, tanto no dominio juridico como no préprio DOU, ndo proporcionaram
vantagens significativas na obtencdo de melhores resultados. Fatores como o desbalancea-
mento, bem como a propor¢ao entre classes dos dados aplicada ao conjunto de treinamento,
podem ter exercido influéncia determinante no contexto em questao.

Por fim, os resultados obtidos geraram evidéncias na comparacao de LL.Ms de arquitetura
encoder e decoder, tanto em termos de performance nas métricas obtidas como efici€ncia no
tempo de processamento. Observou-se que, além de resultar em melhores métricas, o mo-
delo BERTimbau-large utilizou apenas 4,9% do tempo de processamento necessario para a
abordagem com o Llama 2 ajustado, que ainda necessitou a aplicacao de técnicas de quanti-
zacdo e PEFT, como QLoRA, para ser utilizado adequadamente no ambiente computacional
disponivel. Ao considerar-se a abordagem few-shot com o Llama 2, esta propor¢ao torna-se
ainda mais discrepante, tendo sido utilizado apenas 0,52% do tempo total pelo BERTimbau-
large. Essa constatacdo indica que, para o problema especifico em questdo, os LLMs de
arquitetura encoder ainda sdo alternativas vidveis, nao apenas em termos de resultados, mas
também em eficiéncia de processamento, mesmo com uma menor quantidade de parametros

em comparagdo aos LLMs decoder de aproximadamente 7 bilhdes de parametros.

6.1 Questoes de Pesquisa

Este trabalho, além da realizacdo dos seus objetivos, buscou responder as questdes de pes-

quisa elencadas no Capitulo 1, as quais revisitamos a seguir:

1. Os Modelos de Linguagem Grandes (do inglés, Large Language Models, ou LLMs)

sao adequados para a tarefa de classificacdo de atos de dominio tributario no DOU?
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Com relacdo a questdo de pesquisa 1, verificou-se que o melhor modelo obtido, treinado
a partir do BERTimbau-large, é sim adequado para a aplicagdo proposta. Com um revocagao
de 0,97, precisdo de 0,64 e um F1-Score de 0,77, foi possivel identificar 304 dos 315 regis-
tros positivos existentes no conjunto de testes, em meio a um total de 344.569 instancias.
Apenas 169 falsos positivos foram apontados pelo modelo. Num cenério de aplicacdo real,
ao invés de realizar a andlise direta de mais de 344 mil instincias, o analista tributario poderia
validar todas as publicacdes classificadas como tributdrias pelo modelo, reduzindo assim o
conjunto de andlise para apenas 473 publicacdes, referentes as classificacdes positivas. Outra
alternativa é utilizar-se da saida do modelo no formato de probabilidade, definindo diferentes
limiares para classificagdo, deve-se porém haver um balanco, dado que pode ndo apenas ser
capturarada uma quantidade maior de Verdadeiros Positivos, mas aumentar também os Fal-
sos Positivos. Sendo assim, verificou-se que o modelo BERTimbau-large utilizado é capaz de
auxiliar significativamente no processo de identificagdo de publicagdes tributdrias em meio
ao DOU, principalmente quando utilizado em conjunto com o Web Scraper desenvolvido, de

forma a obter os atos tributdrios no mesmo dia de sua publicacao.

2. Quao bons sao os LLMs pré-treinados de dominio geral quando comparados com
LLMs pré-treinados em corpora do dominio do problema (textos juridicos e, mais
especificamente, documentos do DOU) para a atividade de classificacao de texto tri-

butario no DOU?

Para a questdo de pesquisa 2, foram comparados os modelos BERTikal, BERDOU e
Legal-BERT com o seu modelo de origem, o BERTimbau-base. Observou-se que a utili-
zac¢do dos modelos pré-treinados em dominios especificos, alinhados com o problema-alvo,
sendo estes o juridico e 0 do DOU, ndo resultou na obten¢cdo de melhores resultados para o
contexto de classificacdo de publicacdes tributarias no DOU. Os modelos de pré-treinamento
continuado utilizados obtiveram resultados inferiores ou similares aos do BERTimbau-base,
em termos de PR-AUC, corroborando, assim, com a conclusdo de que nem sempre o pré-
treinamento em dominio especifico alinhado com o da tarefa-alvo culmina em melhores

resultados.

3. Quais os impactos das diferentes proporcoes de balanceamento nos dados de treina-

mento no contexto altamente desbalanceado da classificacao de publicac¢oes tributa-
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rias no DOU?

Considerando a questdao de pesquisa 3, verificou-se que manter o desbalanceamento no
conjunto de treinamento para modelos de classificacdo pode ser benéfico para cendrios extre-
mamente desbalanceados. Nos experimentos realizados, foram obtidos melhores resultados
para o conjunto de dados com leve desbalanceamento, sendo este inclinado a classe majo-
ritdria, em comparagdo aos balanceados utilizando a estratégia de undersampling da classe
negativa. Em contrapartida, em cendrios altamente desbalanceados como o observado nesta
pesquisa, manter a proporg¢ado original dos dados pode levar ao sobreajuste, ou overfitting, de
modelos para a classe majoritdria, sendo necessdrio experimentacdo para a identificacao da

propor¢do ideal entre as classes para treinamento.

4. Frente ao grande foco recente nos LL.Ms de arquitetura decoder, os LL.Ms encoder
apresentam resultados competitivos, mesmo possuindo menos parametros, quando

comparados a modelos decoder da ordem de 7 bilhoes de parametros?

Por fim, tratando-se da questdo de pesquisa 4, observou-se que, para a tarefa de classifica-
¢do de publicacdes tributdrias no DOU, foram obtidos melhores resultados utilizando-se de
LLMs encoder frente ao Llama 2, modelo de arquitetura decoder utilizado nos experimen-
tos. O melhor modelo obtido, o BERTimbau-large, possui aproximadamente 330 milhdes
de parametros, frente aos 7 bilhdes do Llama 2, uma quantidade aproximadamente 20 vezes
maior. Mesmo assim, o F1-Score obtido com o BERTimbau-large foi de 0,77, frente ao 0,15
obtido com o Llama 2. Além disso, o BERTimbau-large levou 17 minutos para processar o
conjunto de testes completo, em comparagdo com as mais de 8 horas para o Llama 2 ajustado
com QLoRA e 56 horas para a abordagem few-shot. Os resultados evidenciam que LLMs
encoder ainda podem representar alternativas competitivas frente aos LLMs decoder da or-
dem de 7 bilhdes de parametros, principalmente em cendrios com limitacdo de hardware,
como foi o contexto desta pesquisa. Assim, sendo necessdrio aplicar estratégias de otimiza-
cdo de forma a ser possivel a sua utilizacdo em few-shot e fine-tuning, o que pode ndo ser

necessdrio para os modelos encoder.



6.2 Ameacas a Validade 110

6.2 Ameacas a Validade

Diante da alta complexidade e relevancia do problema enderecado por esta pesquisa, uma
andlise das ameacas a validade torna-se mandatodria, sendo elas as ameacas de construcao,
interna, externa e de conclusao. O levantamento e estudo detalhado de trabalhos relaciona-
dos, bem como a situagdo deste trabalho frente as linhas de pesquisa e lacunas identificadas
na andlise dos trabalhos existentes, conforme descrito no Capitulo 3 deste documento, visa
mitigar ameacas de construcao, dado que foram aplicadas técnicas de estado da arte e pio-
neiras no problema em questao.

Caracteristicas como a anotagdo automatica do corpus utilizado no estudo e o pequeno
conjunto de treinamento, principalmente quando comparado ao conjunto utilizado na ava-
liacdo final dos modelos, representam ameacas a validade interna. Entretanto, as métricas
e avaliacOes coletadas dos modelos obtidos, juntamente com o detalhamento do processo
metodoldgico aplicado a esta pesquisa, realizado no Capitulo 4, minimizam esse risco. A
validagcdo do corpus anotado automaticamente junto ao conjunto de dados original buscou
contribuir para evitar a anotacao incorreta de registros. Além disso, a natureza desbalanceada
do dominio alvo do problema caracteriza a existéncia de poucos registros positivos, sendo
um desafio inerente ao dominio alvo desta pesquisa. Esses fatores também contribuem para
a minimizag¢ao do risco a validade interna.

Dada a clara delimitacdao do escopo de atuagcdo da pesquisa conduzida, bem como os li-
mites das conclusdes obtidas, podem haver ameacas a validade externa. Entretanto, a extensa
amostra utilizada como conjunto de testes, composta de 344.569, aliada a ter sido obedecida
a ordem temporal dos dados, juntamente do fato de ter sido mantido o desbalanceamento
observado no cendrio real, foram formas de mitigar a extensibilidade das conclusdes obtidas
neste trabalho a populagdo-alvo do estudo: as publicac¢des tributarias em meio ao DOU.

Por fim, diversos experimentos foram realizados, originando diferentes cendrios e resul-
tados para andlise. Métricas adequadas foram selecionadas para a natureza do problema, ser-
vindo como ferramentas tanto para medir o desempenho dos modelos quanto para compara-
los. Essas caracteristicas do estudo, junto com a andlise estatistica das métricas obtidas,

buscam mitigar ameacas a validade das conclusdes.
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6.3 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados obtidos com este trabalho satisfazerem o objetivo proposto e apresen-
tarem diversas contribui¢des, melhorias podem ser realizadas tanto na metodologia utilizada,
como na ampliacdo do escopo de atuag@o no problema exposto dos Didrios Oficiais. A re-
alizacdo dos trabalhos propostos, além de contribuir para a melhoria deste trabalho, dardo
continuidade as pesquisas na linha do problema de monitoramento e extragao de informa-
¢oes em Didrios Oficiais, em dominios além do tributdrio e do DOU. Dessa forma, seguem

abaixo sugestdes para trabalhos futuros:

e Aprimorar estratégia de correspondéncia para aperfeicoar a qualidade do conjunto de
dados, ampliando assim a quantidade de instancias positivas utilizadas no conjunto

final, a partir da utilizacdo de Word Embeddings ou outras estratégias de matching;

e Realizar a obtencdo de publicac¢des de outros Didrios Oficiais além do DOU, com o
processamento de documentos PDF, utilizando técnicas de Visdao Computacional com
foco em Document Object Detection para andlise de layout, segmentacdo e extracdao

de texto;

e Utilizar LLMs decoder da ordem de centenas de bilhdes de parametros em experi-
mentos adicionais, dada a existéncia de recursos computacionais para tal, comparando

resultados com os LLMs encoder utilizados nesta pesquisa;

e Construir corpus com foco em outros dominios de classificagdo além do tributario para

o0 DOU e demais Diarios Oficiais; e

e Empregar técnicas de Extracdo de Informagdes no dmbito das publicacdes extraidas,

com foco no Reconhecimento de Entidades Nomeadas.
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Apéndice A

Analise da Obtencao e Formato dos

principais Diarios Oficiais

De forma a entender como os Didrios Oficiais sdo publicados e o seu formato geral, foi
realizado um levantamento com os principais didrios de interesse. A andlise foi realizada no
DOU, nos DOEs dos 26 estados e Distrito Federal, nos DOMs das 26 capitais (o contetdo
referente a Brasilia é publicado em conjunto ao do Distrito Federal) e também nos DOMs de
mais 23 municipios de interesse, o que totaliza 77 Didrios Oficiais. Neste levantamento, em

resumo, foram observados os seguintes pontos para cada didrio:

O diario possui PDF completo referente a todo conteddo publicado por dia?

O PDF ¢ nativo-digital, ou seja, “pesquisavel”?

e O acesso aos arquivos € feito mediante preenchimento de CAPTCHA?

O diario necessita atencao especial (Seja pela dificil obtenc@o dos arquivos, pela ndao
disponibiliza¢do dos mesmos ou pelos arquivos serem parcialmente ou ndo “pesquisé-

veis™)?

Além dos pontos acima, também foram levantados pontos quanto a obten¢do dos arqui-
vos, para a possivel utilizacdo de um crawler para a obtencao dos arquivos, links de acesso
e comentdrios individuais por didrio. Estes itens ndo serdo detalhados na Tabela A.1 loca-
lizada abaixo, dado que a mesma foi resumida para a apresentagdao da informagao de maior

interesse neste momento. Entretanto, a planilha completa poderé ser acessada diretamente
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por meio do link compartilhado, esta possui todos os comentérios e pontos do estudo reali-
zado. Na Figura A.1 € possivel observar um gréfico que destaca a diferenca da propor¢ao

dos didrios que possuem a necessidade de alguma aten¢do especial frente aos que nao.

60

40

20

Numero de Diarios

NAO SIM

Figura A.1: Quantidade de Didrios Oficiais que necessitam de atencdo especial.

De forma mais especifica, segue abaixo a relagdo dos Didrios Oficiais que necessi-
tam atencdo especial, juntamente dos pontos identificados (didrios repetidos significa que
0 mesmo possui mais de um dos problemas relatados) que ocasionaram a presenca de cada

um nesta lista:

o CAPTCHA:

— Parani;

— Fortaleza;
e PDFs ndo disponiveis:

— Bahia (HTML e Imagem);

— Sergipe (Imagem);
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e Formularios:

— Maranhio;
— Parang;

— Fortaleza;
e PDF pégina a pagina (arquivo PDF ndo € acessivel de forma completa):

— Sergipe;

— Sao Paulo (Estado e Capital);
e PDFs ndo pesquisaveis:

— Paraiba;

Santa Catarina;

Aracaju;

Joao Pessoa;

Macaps;

Sao Luis;

Jaboatao dos Guararapes;

Piracicaba;

Santo André;

— Sorocaba.

Legenda das colunas da Tabela A.1:

e A: diério possui PDF completo disponivel?

B: didrio possui PDF pesquisavel?
e (: acesso ao didrio possui CAPTCHA?

e D: didrio analisado foi classificado como necessitado de atencdo especial?

E: data da analise.
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Tabela A.1: Andlise individual de Diarios Oficiais

DIARIO TIPO A B C D E

UNIAO UNIAO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
ACRE ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
ALAGOAS ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
AMAPA ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
AMAZONAS ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
BAHIA ESTADO NAO |NAO |NAO |SIM 26/07/22
CEARA ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22

DISTRITO FEDE- | ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22
RAL

ESPIRITO SANTO | ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

GOIAS ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

MARANHAO ESTADO NAO SIM NAO SIM 26/07/22

MATO GROSSO ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

MATO GROSSO DO | ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22
SUL

MINAS GERAIS ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

PARA ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22
PARAIBA ESTADO SIM NAO NAO SIM 26/07/22
PARANA ESTADO SIM SIM SIM SIM 26/07/22

PERNAMBUCO ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

PIAUI ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

RIO DE JANEIRO ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22

RIO GRANDE DO | ESTADO SIM SIM NAO NAO 26/07/22
NORTE

Continuado na proxima pagina
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Tabela A.1: Analise individual de Diarios Oficiais (Continuado)

RIO GRANDE DO | ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
SUL

RONDONIA ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 26/07/22
RORAIMA ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
SANTA CATARINA | ESTADO SIM NAO | NAO |SIM 28/07/22
SAO PAULO ESTADO NAO | SIM NAO | SIM 28/07/22
SERGIPE ESTADO NAO |NAO |NAO |SIM 28/07/22
TOCANTINS ESTADO SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
ARACAJU CAPITAL | SIM NAO |NAO |SIM 28/07/22
BELEM CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
BELO HORIZONTE | CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
BOA VISTA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
CAMPO GRANDE | CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
CUIABA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
CURITIBA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
FLORIANOPOLIS | CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
FORTALEZA CAPITAL | SIM SIM SIM SIM 28/07/22
GOIANIA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
JOAO PESSOA CAPITAL SIM NAO |NAO |SIM 28/07/22
MACAPA CAPITAL | SIM NAO |NAO |SIM 28/07/22
MACEIO CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
MANAUS CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 28/07/22
NATAL CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
PALMAS CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22

Continuado na proxima péigina
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Tabela A.1: Analise individual de Diarios Oficiais (Continuado)

PORTO ALEGRE CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
PORTO VELHO CAPITAL SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
RECIFE CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
RIO BRANCO CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
RIO DE JANEIRO | CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SALVADOR CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SAO LUIZ CAPITAL | SIM NAO |NAO |SIM 31/07/22
SAO PAULO CAPITAL | NAO |SIM NAO | SIM 31/07/22
TERESINA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
VITORIA CAPITAL | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
BARUERI MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
CAMPINAS MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
DIADEMA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
FOZ DO IGUACU | MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
GUARUJA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
GUARULHOS MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
INDAIATUBA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
JABOATAO  DOS | MUNICIPIO | SIM NAO |NAO |SIM 22/02/23
GUARARAPES

MARINGA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
NITEROI MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
OSASCO MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
PAULINIA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
PETROLINA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22

Continuado na proxima péigina
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Tabela A.1: Analise individual de Diarios Oficiais (Continuado)

PIRACICABA MUNICIPIO | SIM NAO | NAO |SIM 31/07/22
RIBEIRAO PRETO | MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SANTO ANDRE MUNICIPIO | SIM NAO |NAO |SIM 31/07/22
SANTOS MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SAO BERNARDO | MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
DOS CAMPOS

SAO CARLOS MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SAO JOSE DO RIO | MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
PRETO

SERRA MUNICIPIO | SIM SIM NAO | NAO | 31/07/22
SOROCABA MUNICIPIO | SIM NAO |NAO |SIM 31/07/22
TAUBATE MUNICIPIO | SIM SIM NAO |NAO | 31/07/22




Apéndice B

Exemplos de Divergéncia de Layout e

Formatacao dentre Diarios Oficiais

De forma a detalhar os diferentes formatos adotados pelos diversos Didrios Oficiais, seguem
abaixo diferentes exemplos de Didrios Oficiais de relevancia. Nos exemplos abaixo sera
possivel identificar as claras diferencas de formatacao dos documentos, layout e organizagao

das informagdes publicadas.
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de Feverming de- N0

Sarma-teirn. 16

N RRATT

ESTADD DO ACRE
SECRETARIABE ESTADD DE HABITACED E URBANIZMO - SEHURE

PORTARLA SEHURE N* 42, DE 18 OE FEVEREIRD DE 2023

0 SECRETARIO DE ESTAOC DE HABITACAD E URBAMISMO -
SEHURE, am exercicio, no uso das airbuigtes. lsgais que ihe conlene
o Deoreio n? 18520 ge 14 e fevereim de 20023, pubdcado no Do
Cificial do Estada n® 13476, de 18 de fevessino de 20023,

RESOLVE:

AL 1" Conceder @ Fungdo de Confanca do Poder Executvn = FCPE-
11 an (G=stor de Poliicas Poblicas, Alexandre Siva Marsies, maricuia
n* 558570, parm responder pela Divisio de Planejamenio e pefa Dnes
sho de Confabiidade Setoral, cumulatmmente, no dmbifo da Socretas
ria da Extada ce Habitacao & Urbanisme, at2 ulienor delberacao

Ar. ¥ Esta Portana entra em wigor ma data de sua publicacac, com
efeitos o contar de 2 de janero de 2023

Robemo Derze Craveso
Secretano e Estado de H & Urbarismao, em exerdicio
Decreio n® 185822 de 14 de feversim de 2003

ESTADLD DO ACRE

SECRETARLADE ESTADOD DE HARITACAD E URBANISMO - SEHURA

PORTARIA SEHURE N 48, DE 18 0E FEVEREIRD DE 2023

O SECRETARE DE ESTADG OE HABITACAD E URRAMISMO -
EEHURS, em exercicio, no uso das alrbuigtes [egais gue fhe confere
o Decrelo n® 18582-F, de 14 de feveeiro de J03, publcado no Dhano
OMioal do Estada n® 15476, de 18 de fevereiro de 2023,

FESOLVE:

At 1" Conceder a Fungio de Confianga do Poder Execuivg = FOPE-
1 a0 Argeiieio o Lrbarista, Leoranda Neder de Faro Freie, mafricula n®
B1Hesd, para respondar pelo Depariamentio oe Habeagao, no Ambea da
Seoretana de Esinco de Habingsa & Urbanismo, 2 sfienor debberagao.
An. 2 Estn Portaria enira em vwpor na data de sua publicagda, com
efetcs 3 confar de 2 de janero de 2020

Fabero Derze Cravein
Secretino de Extado de Habitagdo & Lirhanismo, emn exenico
Decreto n* 1.852-F, de 14 de fewereiro de 2023

ESTADD DO ACRE
SECRETARMADE ESTADD DE HABITAGED E URBANISWD - SEHURE

PORTARLA SEMLURE N*41, DE 18 DE FEVEREIRD DE 20G3

O SECRETARIO DE ESTADO DE HABITACAD E URBAMISMO -
SEHURSE, em axemicio, no usa das atribuigtes lagais que ihe conlene
o Decrein n® 18520 de 14 e fevereim de 00023, pubdcada no Do
Oficial do Estado n* 12478, de 15 de feverein de 2023,

RESOLVE:

Art 1" Copcecer a FungBo de do Poder Executen - FCPE-
11 a Engenheira Chl, Alne Louise Siva Ramos, matricoia n* 9336753,
pora esponder pola DvisSio de Comdnio & pefa Divisio de GestSo =
Fiscakzacio oo Confralos, comiativamenie, na Ambito ca Ssoetara
de Esiada de Habitagao & Urbanisma, até utarior detberacao.

An. 2* Esta Portana enia em vigor na data de sus pablcacan, com
efeiing 2 contar de 2 de pnaro de 2003

Roberio Derze Cravero
Secretino de Estado de Haobitacso = Urbamismo, em exercion
Decrelo n® 1.853.F de 14 de feversim de 2003

ESTaADD DO ACRE
SECHETARIADE E2TADD DE HABITACED E LRBANISWO - SEHLIRE

PORTARLA SEHURS N* a4, DE 16 DE FEVEREIRD DE 202

0O SECRETARIO OF ESTADC DE HABITACAD E URBAMREMD -
SEHURE, em exermicio, no usa 0as arbuigtes jogais g ihe conlere
o Decreto n® 18528 da 14 de feversino de 2023, pubdcado ro Oldno
Cificial do Estada v* 11476, de 15 de fevernim de 2023,

REEOLVE:

Art. 1" Conceder a F de oo Poder Exequivn - FCPE-
11 @ Engerinera CMII:"mm memu#m.pnm
pondsr pein Departamenta Administmdévo, no dmbio da Seoelara de
Estado des Habitaclo e Lrbanismo, ai® uiencr deiiberagso,

Art 2* Esta Peetana entra em wigor na data de sua pobicacac, com
efeiies @ contar de 2 de jansio de 2023

Roberio Derze Cravero
Secretdng o Estado de H & Urbanismo, em exercicia
Decreto n® 185245 de 14 de feversin de 2023

ESTADD DO ACRE
SECRETARIADBE ESTADD DE HABITACED E URBANIZMO - SEHURE

PORTARLL SEHURS N* 48 DE 18 DE FEVEREIRD DE 2023

O SECRETARIO OFE ESTAOOD DE HABITACAD E URBANISMO .
SEHURE, em exercicic, no uso das aréuigtes lsgais gue the confene
o Deorelo n® 18538 ge 14 de feversim de 2023, pubdcoda no Do
Crficial do Estado n* 3,476, de 18 de fevessino de 20023,

RESOLVE:

An_ 1" Conceder @ Fungo de Corfanga do Poder Exeauivo = FCPEs
11 a Especaisia Executva, Dayona Siva Amljo, madricula n® 9348230,
para responder pelo: Social, no dmbitn do Secretana de
Estado de Habitagdo e Lirbanismo, ait wienor defiberagao.

A, 2* Esita Poriana enira em wgor na data de sua publcacio, com
efefics @ confar de 2 de janeio de 2023

Robemo Derze Craveo
Secretinio de Extado de Habitacdo & Lirhanismo, em exercicio
Decreto n® 18822 de 14 de feversino de 2005

ESTADD DO ACRE
SECRETARLNDE ESTADD DE HABITACAD E URBANISID - SEHLIRE

PORTARIA SEHURE N* 47, DE 15 DE FEVEREIRD DE 2027

O SECRETARNY DE ESTADO DE HARITACAD E URBANISHO -
SEMURE, em exercion, no uso das almbuigtes legais goe the confers
o Deorelo n* 1HE2-P, ds 14 de fevseiro de 3000, publcado no Dhano
Ofical do Estada n® 13476, de 15 de foversiro de 2023,

FEsponder
Seorataria de Estado ge Habitagho = Litanizsma, o uterior delteracho.
Art. #* Esia Portara enira em vigor na data de sua publicagaa, com
efeios & contar de 2 de janero de 208,

Fabemo Derze Craveino
Secreting de Estado ds & Urbansmao, &m exeicio
Dieoelo 0 1BE2P, de 14 de fevereino de 20059

SEUSP
PORTARIA SEJLSP N* 181, DE 14 BE FEVEREIRO DE 20023
PROCESSO SEI N - 0818 012027 00002023140
OSECRETARIODE ESTADO OE JUSTICA E SESURANCHA PUBLICA,
JOSE AMERICO DE SOURA (AL, no uss das atribapies que e sio
conferidas, por medo do Deoreta n®. 10-F de 01 de @neo de 2023, pus
blizado no Diario Chcal do Estada n® 13443, de 02 de jonewo de 3123,
em consondncia com o Arkgo B, hoso |1 & Constiuigo do Estado do
ficre, de (00 de cusubro de 1EES;
CONSIDERANDD o teor do DECRETO N* 1.6%0-P. DE i DE FEVERES-
Fe DE 2023 (Evendo SEIn® B162718);
CONSIDERANTD o toor do Despacho o
OGS (Evenio-SE| n* B165344),

RESOLVE:

TPAEASERIER -

A 1% - Lot o esoador 3° 26T P - ELIDALEX DOS SANTOS MELG
MASCIMENTD, maticola v 9331551, na Divisdo de Trnsporte & Se.
gusanca kema = ONVTSVEEIER

An. 2% - Esta poriana enfra &m Wgor fa dats da sua assinatura,
Publique-s= & Cumpra.se

JOSE AMERICD DE SOUZ G
Zecretino de Estnde de Justca & Ssguranga Piblca

PORTARIA SEJUSF N* 152, DE 18 DE FEVEREIRD DE 2023

PROCGESSD SEIN° - 0818.012828.0000772023-30

O SECRETARIO OE ESTADD OE JUSTICA E SEGURANCA PUBLICA,

JOSE AMERICE DE SOUZA GALA, na uss das atribuighes que e sio

confendas; por meso do Decreta n, 10-P ce 01 de janeko de 2023, pu-

blicado no Difrio Ofical do Estado n® 13443, de 02 de janein de 2023,
mru:u:u'n:-n!pm incise |, da Constiuico do Extadn do

Acre, de 03 de cutubro de 1583

RESDILVE:

A, 1" - Lotar a servidom GLEICE PEREIRAJUSTA DA SILYA, matmicula

n‘!‘.\'!ﬂ&m na Controle Iniemo da Secetara de Estado de Justca

Publica = SEILEF & cumulabvamenta no Controls intemao

thl.n:I-u Lﬂﬂu&ugunn;ahﬂn = FUNDESEL;

A 2 - Esta porfania enfra em wgor na data da sua assinatura.

Pubiigue-== g Cumpra-se.

JOEE AMERICD DE SO0U2A SAlh
ESrcretano de Estado de Justca & Seguranga Poblica

Figura B.1: Exemplo de pagina com coluna dupla e disposi¢ao dos atos (Didrio Oficial do
Estado do Acre).
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E Joao Pessoa - Sabado, 18 de Fevereiro de 2023 mm@

onmvicada & enspiesa scin mencicoadn par s essinstun do conmio.

Lz Gustwsn César de Barres Correin
Dirctor Seperintendente
*dados anonimzados.

FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAD EM 8ATDE
BIRETORIAADMINISTRATIVAE ANCEIRA
GERENCLA EXECUTIVA DE COMPRAS E CONTRATOS

TERMO DE HOMOLOGACAC
E DIVULGACAD DO RESULTADO
PROCESSON® PES-PRO-202281029
DISPENSA DE SELECAD DE FORNECEDORES
fare 57, il do Regulemento Prépris de Compras ¢ Cantratigies de Servigns)
REGISTRO CGE N° 15002 164

SETEMA DE
STPATES DA FUNTAC A0 PARATRANA DE GESTAO EM SALDE

aresulindo da dispensa de sebegio de fomnecedones em favar de-empresa; CONECT RS SOLUCOES EM

et 37, do BICCS feam comocodas us enmpresas scinis mencionades pam 2 assnaiun, do coamio.
Jogo Pesson, |5 de Fevereine de 2003
Lz Gustave César de Barves Correia
Diretor Ssperintendente

FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAD EM SAUDE
DIRETORLA ADMINISTRATIVA E FINANCEIRA
GERENCIA EXECUTIVA DE COMPRAS E CONTRATOS

TERMO DE HOMOLOGACAD
E DVULGACAD DO RESULTADO
FROCESSONN® PRS- PRC-202281051
DISPENSA DE SELECAO DE FORNECEDORES
{urt. 37, 11 do Begulaments Propria de Compras & Cantrotuehes de Servicos)
REGISTRO COE M Zhg021%-1

DAS LOD 1) SUPERIOR, BIVOLT COM FONTE INTERNA E WEBCAM HD 10R8F (0M

PARAIEANA DE GESTAD EM SAUDE.

EM TECNOLOGLA LTDA. inscria no CHPL sob o o® 3832281 R0001-57, no vabor iial RS 36287

s 37, do RICCS Boam comocmdas os cpvgueses acime mencionadas pana o assmaiun do oomraic,
Jodeo Possoa, |5 de fevereso de 2003
Lz Gustave César de Barves Correin
Diretor Superintendents

FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAD EM SA(DE
MRETORIA ADMINISTRATIVA E FINANCEIRA
GERENCLA EXECUTIVA DE COMPRAS E CONTRATOS

TERMO DE HOMOLOGACAD
E DIVULGACAD DO RESULTADO
PROCESSO N° PES-PRC-2022.00873
DISPENSA DE SELECAD DE FORNECEDORES
{art. 37, 11 do Begulsmenin Proprio de Compras ¢ Contratales de Servicos]
REGISTRO CGE N* 15002140
OHEFETO: PROCESSO PARA AQUISICAD I SEMSORES DE FLUXD NEONATOS E PEDLATHL

Jodo Pessoa, 15 de fevereimo de 2003

CHETETO: PROCESSO PARA ACAUISIC RO DE MATERIAL INFORMATICO PARA O SETOR
DE HEMOBINAMICA DO COMPLEXG HOSPITALAR REGION AL DEPUTADO JANDUHY
CARNEIRO. PATOS | PE - EQUIPAMENTD DESKTOP PARA MELHORLA DA COMUNICA-
A0 ENTRE O HOSPITAL METROPOLITAND DOM JOSE MARLA FIRES E O DISPOSITIVG
INSTALADD NOSETOR DE HEMODINAMICA DOCOMPLEXO HOSPTTALAR REGIONAL
DEFUTADD JANDUHY CARNEIRD, BEM C0OMO PARA EXECUCAD INTEGRATA DO
ORMACOES RADIOLOGICAS (RIS, DE MODO A ATENDER AS NECES-

O RETOR SUPERINTENDENTE DA FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAD EM SAUDE.
ooam base nio Parecer huridico o” ST 2 - AEAT ¢ demas pogas da proccssa, em cumprimsentoacan. 36
o Regulsmenie Iniemae de Compras e Contratngles de Servigos (RICCS), BOMOLOGA E DIVULGA

TECNOLOGEA LTBA, fmeorim oo CNPE sobio o* 28322 SLR000E57, no valor oin] RS 5599 99 Cino
Bl ¢ Qumbeentos & Novents ¢ Move Reais « Novent € Move Centmvs). Asite o cxposio, com findamenic

ORIETO: PROCESSO PARAAQUISICAD DE MATERLAES INFORMA TICDS PARA O SETOR
DE HEMODINAMICA DO COMPLENO HOSPITALAR REGION AL DEPUTADO JANDUHY
CARNEIRO. PATOS | PB < AFLIANCE FIREWALL PFSENSE, MONITOR DE 17 POLEGA-

MICROFONE EMBUTIDN, DE MODO A ATENDER AS NECESSIDADES DA FUNDACAQ

1) IMRETOR SUPERIN TENDENTE DA FUNDACAD PARATBANA DE GESTAQ EM SAUDE.
ooom base no Parccer buridico o 898172020 - AEAT e demais pegas do processo, em cumprinsentoacart. 36
o Regalemenic lnieme de Compras e Contminedes de Servigos (RICCS), BOMOLOGA E DIVULGA
o resultado da despensa de seleg o de fomecedones em fuvor das empreso: MONTEIRO SERVICOS E
SOLUCOES DE T1LTDA, inscrita no CHPJ sob o o 42355 562000146, mo vabor nowk RS 5 000,00
(oo mvil Reais): EXECUTIVE INFORMATICA E SERVIOOS LTDA, inscrits no CNPI soh o o
{18.309.650:0001 34, no vabor total RS 430,00 ((aairwenios € Trini Reais) e CONECT RS SOLUCOES

(kitncenios ¢ Sessenis £ Dois Ress ¢ Osienia 0 Sete Cenimves). Perfarendo o toial de RS 6.292 87 (Sas
il & Dientos ¢ Movernts ¢ Dois Reais £ Oiteniz @ Sese Cenmvos). Ante o oxposto, com fondusento no

08 PARA VENTILATNORES I3 INTERMED, D MOD0 A ATENDEE AS NECESSIDADES DA

FLNDACAD PARAIHANA DE GESTAG EM SAUDE
O MRETOR SUPERINTENDENTE DA FUNDACRD PARAIBANA DE GESTAO EM SAUDE,
com base ne Parecer uridico o" HSR2003 - AFEAL ¢ demals pepes do processo. e compamienis s s 36
do Regulameso Interno de Compres ¢ Contratgdes de Serviges {KICCE), HOMOLOGA E DIVULGA
o resuhade da dispensa de selego de fomecedores em fivor da empress HBL - VENDAS E SERVICOS
DEARTIGOS MEDIC0S E ORTOPEDICOS YDA inscria noe CNPJ sob oo™ 15000057 10001 40,
vl o] e 265000 {Dois Mil. Sescentos e Vinte Reaks ). Amez o oxposto, oom Famdamsento no an.
37, do RICCE fica convocads o empresa ocbms mencionuda pam o sscinaiurs do comram

Jdio Pesood, 17 de feversino de 2021,

Lalx Gustavo César de Barmos Correla
Ibiretsr Superistesdente

FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAO EM SATDE
DIRETORIA ADMINISTRATIVA E FINANCEIRA
GERENCIA EXECUTIVA DE COMPRAS E CONTRATOS

TERMO DE HOMOLUGACAD
EDIVULGACAD D0 RESULTAIO
PROCESSO N PRS- PROC.202 200904
MEPENSA DE SELECAQ DE FORNECEDORES
(. 3701 de Regulomesio Friprio de Compras e Coniraiagples de Servigos)
REGISTRO CGE N° 21802158

OBJETO: PROCESSO PARAACUISICAO DE MATERLAIS INFORMATICOS FARA O SETOR
DE HEMODINAMICA DO COMPLEX0 HOSPITALAR REGIONAL DEFUTADO JANDURY
CARNEIRO. PATOS | PE - APLIANCE FIREWALL PFSENSE, MONITOR DE 17 POLEGA-
DAS LCD O SUPERICHR. BIVOLT COM FONTE INTERNA E WEBCAM D 10808 COM
MICROFONE EMIBATIDD, DE MODO A ATENDER AS NECESSIDADES DA FUNDACAD
PARATRANA DE GESTAD EM SaliDi

O DIRETOR SUPERINTENDENTE DA FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAO EM SATDE,
com hase mo Parecer Juridico o S - AEA e demais pegos dis procesas, em cumpriments oo
ar 3 da Izneme de Compms ¢ Contratagdes de Servigos (RICCS)L HOMOLDGA E
PIVULGA o resulmde da dispensa de selegio de fornecedores em fivor das empresas. PAFELARIAE
LIVEARLA PEDRO I LTDA, mscrit ne NP sob oo™ 2400 1633 7/0001-27. novalormaal RS 1630,
(U mil, Seiscemos e Trinta Beais ) e 5 DOOMERCID DE ARTIGOS DE BRINDES ESERVICDS
GRAFICOS LTDA, mscrits no CNP) sob o 0° 4157028300014, ne vabor 1otal RS 675,00 (S6s
Mil, Setecentos £ Cingoents Reais). Perfazendo o votal de RS 838000 | Chto Mil Trezenos ¢ Oitentn
Reaish Ante o exposio, com fundamenic oo ar. 37, do RICCS ficam convoesdas 2= empreses acima
menciciadng s o ssinmnrs 4o conraln.

Juodio Peswoa, 15 de feversiro de 21,
Laiz Giwstava César de Barms Correla
Mretar Superiniesdente

FUNDACAD PARAIBANA DE GESTAO EM SAUDE

V150 DE SESSAQ PUBLICA

PROCESSD N* PRS- PRO-DI2 1 i06s%

SELECAD DE FORNECEDORES %° 022028
RECGISTRO CGE N° 213-50215-2
LECTTACAD BR 981515

DATA DE ABERTURA DAS PROPOSTAS: (002023 - & 13h
INACIO DA DISPUTA: 08032031 .« b5 [dh] Smin.
DBJETO: Aguisicha de Kt com Inienduios de Catéicr de Ebetrodo Bapolar pam Marcapasso Temperirio
| e e S 1i0cm e Ki TOA 2000
AFUNDAC RO PARAIBAN A DE GESTRGO EM SATDE - PBSATIDE, Fundsgio Pislics de Direito
Privado, por meio de sus Agente de Conmmtagde, Merilia Quirins de Almeida, desigmiba pela Partaria
o (37022, ioma pablico, pas conhes imenso dos mieressados, que fard procedimenie de Selegio de
Formmecedones, na modalidade Pregde do dpo Ekininxe sob o coidno de menos prego, nes tenmos do
Regulameno Inema de Compres & Contratsges de Servigas (RICTS).
€ Edaal ficars & disposigho dos inieressados no prom prescrse na beges lag fio pertinenie no portal da FB
SALDE savés do bink ; bt 1 -3 =
cesdorgs ou no endereye elettnico do poial wyww o leeer-¢ comby.
Erm casn de divides, coneabis com e A genie de Commtscho no hardnio des 8has 1 2he das 1 3 & 180 Wemin,

nos telefones: (B3) 32295000 e 3129-5376, ou pelo e-mail: slecandaibrmevedones pheaudeis gmail com
Jodio Pessoa, 17 de fevereino de 2023,
Marilis Cuiring de Abmelds
Matriculs o® 00021
Agente de Contratacho

FUNDBACAD PARAIBANA DE GESTAO EM SA1DE

. . 1 " e
PROCESSD N PRS- FRUC-J01200920
SELECAD DE FORNECEDORES N 0432012
REGISTRO CGE N* 2202887 2LICTTAC A0 BE 987047
DATA DE ABERTURA DAS PROPOSTAS: 9002025 - ds 09
INDCND A EHSPUTA: 9003/ 2003 - s 4 Samin
OBJIETO: Aguisigio de [nsumes de Almoxsrdsdo Gesal
AFUNDACAD PARAIBANA DE GESTAQ EM SAUDE - PBSAUDE. Fundagto Patlica de Direito

Figura B.2: Exemplo de pagina com coluna dupla e disposi¢ao dos atos (Didrio Oficial do

Estado da Paraiba).
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Figura B.5: Exemplo de Didrio Oficial contendo formatacdo mista de colunas e elementos

(Diario Oficial do Estado de Sao Paulo).
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Edighio Eletrdnica Certificads Digitalments
conforme LETN® 73972012

Diario Oficial
Estado de Alagoas

CTF n® 10K.630. 194-39, parm exercer o cango, de provimento ¢m comissiio,
de Assexsor Técnico, Nivel: AST-3, da Secretnna do Trubalbe e Empregn,
do Servigo Civil do Poder Executive, crado pels Let Delegada n® 48, de
U de dezembro de 2422,

PALACIO REPUBLICA DOS PALMARES, em Maces, |5 de fevercimo
de 2023, 207" do Emoncipagio Polifsca ¢ 135 da Repiblcn.

PAULD SURUAGY DD AMARAL DANTAS
Cawemador

DECRETD &® 89.041, DE 15 DE FEVEREIRD DE 2013,

O GOVERNADDR DO ESTADD DE ALAGOAS. no uso de suss
atnbupies, RESOLVE cxomerar a pedido. EDER RAFAEL DE
QUEIROE BARROS. CPF n® UTE.136.5%4=57, do carge, de provimento
rm commsie. de Assemor Técmeo de Alendimenio, Novel ASTA, da
Agincia de Modemixscio ds Gesifio de Processos - AMGESE. do Servign
Cavil do Poder Executivie,

PALACIO REPUBLICA DOS PAL MARES, em Macest, 15 de fevereimo
de 2025, 07" do Emarcipagio Politica & 135 do Replibbca.

PAULD SURBLIAGY DO AMARAL DANTAS
Uovemador

DECRETD N #9.042, DE 15 DE FEVEREIRD DE 2023,

0 GOVERNMADOR DO ESTAINY DE ALAGOAR, no um des
atribusgies gue lhe confere o metso X1V do art 107 do Constatuigda
Estadunl, RESOLVE nomenr JOSE DE MACEDOD FERREIRA, CPF o~
049533 714-53, pam exercer o cargo, de provimenio em comissdo, de
Secretario Executivi de Articulagiio Poliica — Guvernadors do Agreste,
Nivel SEE  do Gobmete Crovil, do Servigo Civil do Poder Executive, na
fiorma da Led Debegada o® 50, de & de fevercine de 2023

PALACIO REPUBLICA DOS PALMARES, em Macezt, |5 de feverein
de 2025, 207" do Emancipagio Politics ¢ 135 da Repiblca.

PAULD SURLIAGY DO AMARAL DANTAS
Cwemador

DECHETD M #0.043, DE 15 DE FEVEREIRD DE 2013,

OGOVERMADDR DO ESTADO DE ALAGOAS, no uso das atnbiigies
gue e confere o inciso X1V do ore 107 da Constilnigio Esindunl,
RESOLVE nomear ELI MARIO MAGALHAFS MORAES, CFF o
T11 234987419, para excrcer o cargn, de provimenio em commssdo, do
Secretariv Executive de Arthoulsgio Socal — Governadona do Agreste,
Nivel SEE, do Gobinetie Civil, do Serviga Crvil do Poder Executivo, na
forma ds Let Delepada n® 540, de 6 de feversino de 2023

PALACTO REPUBLICA DOS PALMARES, em Maceid, |5 de feversim
de 2023, 207" da Emancipagiio Politics ¢ 135 da Repiblica.

PAULD SURUAGY DO AMARAL DANTAS
Cwemador

DECRETO %° 89.044, DF |5 DE FEVEREIRD DE 2023,
0 OOVERNADDR DO ESTADD DE ALAGOAS, mo wso de s

atnbupics, comsdernndo o disposto oo ocise XIY do et 107 da
Constituigdo  Estsiual, RESOLVE nounear JULLYENE CRISTIMNE

SANTOS LINS, CPF o® 995 1H2.014-04, pam exercer o cargn, de
provimenio ém comissio, de Assessor Especial da SEAGRI, Nivel
ASED, dn Secreinns de Estndo ﬂchgn':ul!u.m e Pecudnn - SEAGRL, do
Serago Tl do Poder Exccutivo, na forma da Lel Delegads o 52, de
10 de fevensim de 2023,

PALACIO REPUBLICA DOS PALMARES, em Macewd, 15 de fevereim
che 2023, 207 da Ememcypacio Politica e 135" do Repiblica.

PAULO SURDAGY D AMARAL DANTAS
Gipvernador

DECRETD W= Be s, DE 15 DE FEVEREIRO DE 2023

O GOVERNADOR DO ESTADG DE ALAGOAS, no uwso de suas
simbuipies, consdermde o que cslabelooe o ol 96, dn Lei o™ 52747,
de 26 de julbo de 1991, com o redagio gue the for dada pela L o
5.7, de 16 de pmbo de 1995, e tendo em vista o que domsta mo
Processo  Admmasimtive n®  E:415060000000604 2022, RESOLVE
ceder o servidor DELPHIND DE OLIVEIRA CAVALCANTE, CFF o°
547048 H54-0, ocupunte do cargo de Agente Admimstrativo. matricals
n" B43-5, lotado ma Secretarm de Estodo do Planejumento, Gestio e
Patrmminse - SEPLAG, = Instimte de Tecnologin em Informatica e
Informagio do Estado de Alwgoss — ITEC, sem dnus para o orgio de
ongent, ale o Emmno do aal pericdo adnunistratioe govemamental.

PALACIO REPMUBLICA DOS PALMARES, em Maceld, 15 de fevereim
de 2023, 207 da Emamcipacio Politicn e 135" da Repablica.

PALLD SURUAGY DO AMARAL DANTAS

Civvernador
DECRETO N" 8446, DE 15 DE FEVEREIRO DE 2023

O GOVERNADOER M) ESTADD DE ALAGOAS, no uwso de suas
sinbiigies, conmderande o que estabolece o orl 96, do Lei n® 5247,
de 26 de julhe de 1991, com o redogio gue the fol dsdn pela Let o”
5706, de 16 d= Jl.lnho de 1995, g tendo em vista o que consta mo
Processo  Admomastralive o E4E506-00000006042022, BESOLVE
ceiber o servidor EDNOR VIEIRA DE LIMA. CPF o 163894 754-87,
ocupanie do cargo de Assisiente de Adminstoagio, matricula n° 43141
5, lolndo na Secretana de Estndo do Mlanspmenio, Gestdo ¢ Patnminio
= SEPLAG, so Institwin de Tecnologia em Informatcn e Informagio
do Estado de Alagoas — ITEC, sem dnus parn o orgfio de ongem, e o
18 do atunl periodi aikm

vo povernamenial.

PALACIO REPUBLICA DDS PALMARES., om Maceiq, 15 de fevereim
de 2023, M7 da Emancipagdio Palitica ¢ 135" da Repdblica.

PAULD SURLAGY DO AMARAL DANTAS
Ciovernndor

DECRETO N® 0047, DE 15 DE FEVEREIRD DE 2023,

O OLWERNADOR DO ESTADD DE ALAGOAS, no uso da atnibuoigio
que The confens o incise X1 do ori. 107 da Constitnigio Estadual, tendo
em vista o conbido no Parecer AL PREVIDENCIA SUBPGE 16509431
¢ no Despache POE COOMA 16547868, sprovado pelo Despacho PGE
GG 16581355, widos da Procumsdors Geral do Estado. ¢ o qoe mmis
constn do Processo Adminstrabve o E02000, 0000008 382019,

Figura B.6: Exemplo de Didrio Oficial contendo formatagdo de coluna dupla, porém distinta
do observado nas Figuras B.1 e B.2 (Didrio Oficial do Estado de Alagoas).
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Figura B.7: Exemplo de Didrio Oficial contendo formatag¢do de coluna dupla, porém distinta
do observado nas Figuras B.1, B.2 e B.6 (Didrio Oficial da Unido).
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Porto Alegre, Cuarta-felra, 22 de Feverelm de 2023 Didirio Oficial N° 37 92

Profocolo: 2022000820577

Assunteo: Portaris
Expediente: BEO8EEE-1285/23-8

Portariss - Portaria n® 14/2823-D6/IGP/SSP

0 Diretor-Geral Adjunto do Instituto-Gerel de Periciss, no oso de suas atribuigies legeis, tendo em wvista as
informogdes contidas na Demanda - Carteira de Identidade com erro de CFF * Protocolo n® 24381478168, oriunda da
Owwidoria Setorial da Secretarin de Sequranca Piblica, noticiando possivel irregularidade ou descumprimento de
deveres funcionads por servidor lotado no  Departamento de Identificacdéo, Resolwe: Instaurar sindicAncia
agninistrativa nos termos do artigo 261 da Lei Complementar n® 108.898/34, designando os corregedores Fernando
Ferreira Ipar, Perito Criminal, ID n* 29368578/3, Ilton Alves Baltarar, Papiloscopista, IO n" 18838995/1 = Rodrigo
Cesar da Silva, Perito Criminal, ID n? 2P94E88/2 para, sob a Presidéncia do primeiro, coepor Comissdo para spurar @
relatado no documento acima mencionado. Cumpra-se o publigue-se. Farto Alegre, 16 de fevereiro de ZE23.

Haiguel Luis Santos,
Diretor-Geral Adjunto do IGPFESF

FProfocolo: 2023000520578
Assunto: Portaris
Expediente! BIBEAT-1385/232-3

Portarias Portaria n® 15/2823- OG/IGPFESP

0 Diretor-Geral Adjunto do Inmstituto-Geral de Periclas; no wuso de suns atribuigtes legais, tendo em wista as
informagées encaminhadas pelo Assistente Socinl da Penitencidria Estadual de Arroic dos Ratos, noticiando possivel
descumprinento de deveres funciohais por servidores lotados no Posto de Identificacio de S3c Jerdnimo, Resolve:
Instaurar sindicAncia administrativa nos termos o mrtigo 281 da Lei Complementar n 18.898/94, deszignando os
corregedores Rodrigo Cesar da Silva, Perito Criminal, ID n" 38548B8/Z, Fernamdo Ferreira Ipar, Perito Criminal, ID
n? F935576/3 e Ilton Alves Baltarar, Fapiloscopista, ED n? 188399971 para, =soch a Presidéncis do primeiro, compor
Comissdo parn apurar o relatsdo no documento acima mencionado. Cumpra-se e pebligqoe-se. Porto Alegre, 16 de
fevereiro de 2023,

Maiguel Luis Sanbos,
Diretor-Geral Adjunto do IGP/ESP

Profocodo: M022000620579

Aszunto! Portaris
Expediente: BEOEEE-1285/23-6

Portarias - Portaris n® 16/2823-DG6/IGPSSP

0 Diretor-Geral Adjunta do Instituto-Geral de Pericias, no wso de suas abribuictes legais, tendo em wista & noticia
de uso indevido do Sistema Consultas Integradas por servidor lotado no Posto Médico-Legal de Lajeado, Resalwe:
Instaurar sindichncin adwinistrativa nos termos oo artigo 261 da Ledi Complementar o 18.898/84, designando os
corregedores Ilton Alves Baltarar, Papilescopista, ID n" 18639599/1, Fernando Ferreira Ipar, Perito Criminml, I0 n?
2935576/3 ¢ Rodrigo Cesar da Silva, Perito Criminal, ID n? 389488B8/2 para, sch o Presidéncia do primeiro, compor
Comissdo para apurar o fato acima menciopado. Cumpra-se = publigque-se, Porto ddegre, 16 oo feverpirp de 2823,

Maiguel Luis Santpos,
Diretor-Geral Adjunto do IGP/SSP

CORPO DE BOMBEIROS MILITAR DO RS

EDUARDD ESTEVAM CAMARGO RODRIGUES - CORONEL QOEM
Rius Siva S, 200
Porio Alegre | RS [ 90610-270

Gabinete do Comando Geral
EDUARDD ESTEVAM CAMARGO RODRIGUES - COROMEL QOEM

Convénlos

Frotocodo: 2023000820580
Assuntoc: Termo oe Cooperaglo, Protocolo de Intencdo
Expediente: I2/1288-BS8EEZE- &
Convénios Terma de Cooperacido, Protocolo de Intencdo

Apostilanento ao Termo de Cooperagdo FPE n® 3782/2872

CONCEDEMTE: Corpo de Soobeiros Militar do Estedo do fip Grande do Sul; CONVEREMTE: Srigada Militar do Estade do Ria

Figura B.8: Exemplo de Didrio Oficial contendo formatac¢do de coluna simples, contendo
diversos elementos de layout (Didrio Oficial do Estado do Rio Grande do Sul).
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Apéndice C

Distribuicao de Probabilidade dos
Registros Classificados pelos Modelos

Obtidos

Com o objetivo de prover o detalhamento da distribuicao das probabilidades atribuidas a cada
registro do conjunto de testes, foram obtidos os graficos da Estimativa de Densidade de Ker-
nel (EDK)!. Assim, torna-se possivel verificar a tendéncia a esquerda, centro ou direita das
distribui¢des referentes as classificacdes negativas ou positivas. As se¢des C.1 e C.2 contém
os graficos obtidos a partir dos modelos cujas saidas sdo probabilidades, sendo referentes os
modelos balanceados e desbalanceados, respectivamente.

Observou-se que os modelos com melhores resultados apresentaram uma maior den-
sidade de registros localizados a direita para a classe positiva. Essa observacao reforca a
conclusdo da alta confianca das classificagcdes dos modelos obtidos, o que levou a altos li-
miares otimizados de classificacdo. Os graficos obtidos também evidenciaram os resultados
inferiores, a exemplo das Figuras C.1, C.3 e C.14, com distribui¢des tendendo ao centro ou

a esquerda.

Thttps://seaborn.pydata.org/tutorial/distributions html#tutorial-kde

138



C.1 Distribuicdo para modelos Balanceados 139

C.1 Distribuicao para modelos Balanceados

SVM - Negativos SVM - Positivos
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Figura C.1: Grafico da EDK para os resultados do modelo SVM balanceado.
XGBoost - Negativas XGBoost - Positivos
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Figura C.2: Grafico da EDK para os resultados do modelo XGBoost balanceado.

PassiveAggressive - Negativos PassiveAggressive - Positivos

64

5 4 41
o 4 U 3
= =]
o o
=] =]
= 2
=4 =
8] @ 249
[a] [m]

5

14
1
0 : . ‘ ‘ . ; T T 0 ; . ‘ . ;
ol 02 03 04 05 06 07 08 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Probabilidade Probabilidade

Figura C.3: Grafico da EDK para os resultados do modelo Passive Aggressive balanceado.
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BERTimbau-base - Negativos

BERTimbau-base - Positivos
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Figura C.4: Grafico da EDK para os resultados do modelo BERTimbau-base balanceado.

Legal-BERT - Negativos

Legal-BERT - Positivos
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Figura C.5: Grafico da EDK para os resultados do modelo Legal-BERT balanceado.
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Figura C.6: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERTikal balanceado.
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Figura C.7: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERDOU balanceado.
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Figura C.8: Gréfico da EDK para os resultados do modelo M-BERT balanceado.
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Figura C.9: Grafico da EDK para os resultados do modelo XLM-RoBERTa-base balanceado.
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Figura C.10: Grafico da EDK para os resultados do modelo BERTimbau-large balanceado.
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Figura C.11: Gréfico da EDK para os resultados do modelo XLM-RoBERTa-large balance-

ado.
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Figura C.12: Grafico da EDK para os resultados do modelo ALBERTINA balanceado.
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C.2 Distribuicao para modelos Desbalanceados
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Figura C.13: Gréfico da EDK para os resultados do modelo SVM desbalanceado.
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Figura C.14: Gréfico da EDK para os resultados do modelo XGBoost desbalanceado.
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Figura C.15: Grafico da EDK para os resultados do modelo Passive Aggressive desbalance-
ado.
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Figura C.16: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERTimbau-base desbalance-
ado.
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Figura C.17: Gréfico da EDK para os resultados do modelo Legal-BERT desbalanceado.
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Figura C.18: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERTikal desbalanceado.
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Figura C.19: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERDOU desbalanceado.
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Figura C.20: Gréfico da EDK para os resultados do modelo M-BERT desbalanceado.
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Figura C.21: Grafico da EDK para os resultados do modelo XLM-RoBERTa-base desbalan-

ceado.
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Figura C.22: Gréfico da EDK para os resultados do modelo BERTimbau-large desbalance-
ado.
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Figura C.23: Gréfico da EDK para os resultados do modelo XLM-RoBERTa-large desbalan-
ceado.
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Figura C.24: Gréfico da EDK para os resultados do modelo ALBERTINA desbalanceado.



