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Resumo

Sistemas modulares sdo implementados de forma que cada componente possa, individ-
ualmente, alcancar seus objetivos e contribuir para o correto funcionamento do sistema.
A extracao de dados textuais de fontes online pode ter alteracoes e depende de fornecer
meios simples de modificar apenas médulos individuais responsaveis por estas tarefas,
adequando-se as atualizagoes das fontes de dados sem afetar o resto do sistema. Os
processos devem estar adequados a dinamica do ambiente que estao disponiveis, visando
escalabilidade e processamento de forma eficiente. O ambiente é estocastico e forca os
diferentes modulos a serem o mais completos e generalistas possivel e seus componentes
facilmente manuteniveis. A lingua portuguesa também é um grande desafio, devido sua
heterogeneidade, a diversidade de fontes e de modos de escrita, este trabalho busca en-
contrar padrdes e metodologias de normalizagao e limpeza de dados que sirvam também a
outros contextos e a outras linguas. Esse trabalho propoe uma arquitetura com diversos
modulos que realizem tarefas de captura de dados textuais, fluxos de pré-processamento de
dados, extracao de entidades de textos em linguagem natural, estruturagao e formatacao
dos dados, armazenamento destes dados de forma eficiente e resiliente, processamento
de linguagem natural, classificacdo de textos em na lingua portuguesa. Esta arquitetura
se baseia em um fluxo completo que contempla a obtencao, processamento e analise dos
dados. Este trabalho também visa aplicar suas metodologias sobre dados governamentais,
buscando gerar insumos para a identificacdo de comportamento de cartéis de empresas
em obras publicas por meio de técnicas de aprendizado de méaquina e inteligéncia artifi-
cial. Experimentos indicam resultados positivos para a estruturagao de uma arquitetura
que possa extrair os dados e processa-los corretamente, trazendo os indicios necessarios
para uma analise de dados e oferecendo informacoes para aprofundar no campo de con-
hecimento de aplicagao do processamento de linguagem natural em sistemas modulares e

inteligentes.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina, Micro-

Servigos



Abstract

Modular systems are implemented in a way that each component can individually achieve
its objective and contribute to the correct functioning of the whole system. Extraction
of textual data from online sources can have changes and the responsible modules for it
should be easy to modify, adapting to updates in the data sources without affecting the
rest of the system. Processes must be appropriate to the dynamics of the environment,
aiming for scalability and efficient processing. The environment is stochastic and forces
the different modules to be as complete and general as possible and their components
easily maintainable. The Portuguese language is also a great challenge, due to its het-
erogeneity, diversity of sources and different modes of writing, this work seeks to find
standards and methodologies for normalization and data cleansing that also serve other
contexts and other languages. This work proposes an architecture with several modules
that perform tasks of textual data capture, data preprocessing workflows, extraction of
natural language text entities, structuring and formatting of data, efficient and resilient
data storage, processing of natural language, classification of texts in Portuguese lan-
guage. This architecture is based on a complete workflow that contemplates obtaining,
processing and analyzing the data. This work also aims to apply its methodologies on
government data, seeking to generate inputs for the identification of behavior of cartels
through techniques of machine learning and artificial intelligence. Experiments indicate
positive results for the structuring of an architecture that can extract the data and process
it correctly, bringing the necessary tools for a data analysis and providing information to
deepen in the field of application knowledge of natural language processing into modular

and intelligente systems.

Keywords: Natural Language Processing, Machine Learning, Microservices
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Capitulo 1
Introducao

Gottfried Wilhelm Leibniz [3], matemético e filésofo alemao, percebeu, por volta do ano
1700, a conexao intima entre a forma e o contetido da linguagem e as operacgdes da mente
humana. Ele acreditava que as linguas sao o melhor espelho da mente humana, uma
analise precisa do significado das palavras nos diria mais que tudo sobre as operacoes do
entendimento [4].

Estes pensamentos trouxeram a ideia de uma “linguagem universal”, uma linguagem
artificial composta por simbolos que representasse conceitos por meio de regras logicas
e tornasse sua manipulacao completamente valida. Leibniz acreditava que tal linguagem
representaria perfeitamente os processos do raciocinio humano inteligivel. Com esta visao
ele se aproximou de antecipar o que é chamado de Inteligéncia Artificial. De acordo com
Leibniz, a linguagem natural, apesar de ter poderosos recursos de comunica¢ao, muitas
vezes torna o raciocinio obscuro, ja que nao representa perfeitamente os pensamentos in-
teligiveis. Assim, muitas vezes é dificil raciocinar por meio da linguagem natural, “ja que
é cheio de inimeros equivocos” [5]. Desta forma, o campo do Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) busca converter a linguagem natural humana em uma representacao
formal, de forma que se torne mais facilmente manipuldvel por méaquinas [6].

Programas de computador geralmente leem e emitem linguagens especializadas, pro-
jetadas para permitir uma analise eficiente e sem ambiguidade por meio de programas
simples. Um codigo fonte de um programa de computador deve interpretar e executar
precisamente o que estd descrito nele [7].

Textos em linguagem natural (dissertagoes, transcrigoes de fala, letras de musicas, po-
emas etc.) sdo muitas vezes escritos de forma ambigua nao padronizada, dificultando uma
descri¢ao formal do seu contetdo. Por consequéncia, o processamento deste contetido por
computadores se torna mais dificil. Muitas aplicagoes de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) sdo baseadas em modelos de linguagem que definam uma distribuicao de

probabilidade sobre sequéncias de palavras, caracteres ou bytes em uma linguagem natu-



ral [1], buscando padrdes e indicativos que auxiliem na compreensao sintatica e semantica
do texto.

Estudos em PLN e Aprendizado de Maquina convergem cada vez mais em decorréncia
das demandas atuais, hd diariamente uma enorme geragao de dados (ndo-estruturados,
semi-estruturados e estruturados) [8]. Atualmente, a analise de dados em Linguagem Na-
tural utiliza diversos recursos para obtencao, interpretagao, segmentacao e categorizagao
dos textos. Estas demandas tém contribuido para o progresso de sistemas automaticos
e solugoes inteligentes na analise de textos e sao utilizados em diversos projetos recentes
com alguns exemplos em lingua portuguesa [9].

Algoritmos de aprendizado de maquina buscam criar automaticamente classificadores
de texto por meio de um processo indutivo, utilizando conjuntos de documentos ja iden-
tificados como determinadas classes que contenham as caracteristicas das categorias de
interesse. Desta forma, o modelo é treinado com uma referéncia de conhecimento e se
torna capaz de rotular diferentes tipos de textos de acordo com o que ja foi apresentado
a ele. Esta abordagem traz uma precisao comparavel a alcancada por especialistas huma-
nos, economizando consideravelmente for¢a de trabalho que por diversas vezes ¢é escassa,
diminuindo a necessidade de intervengao dos detentores do conhecimento de caso [10].

A categorizacao de textos geralmente utiliza técnicas especializadas no processamento
de dados sequenciais. Em muitos casos, escolhe-se considerar a linguagem natural como
uma sequéncia de palavras, em vez de uma sequéncia de caracteres ou bytes individuais.
Como o nimero total de palavras possiveis é tao grande, os modelos de linguagem ba-
seados em palavras devem operar em um espago discreto extremamente denso. Diversas
estratégias foram desenvolvidas para tornar os modelos desse espaco eficientes, tanto no
sentido computacional quanto no estatistico [1].

Este trabalho se propoe a agregar o Processamento de Linguagem Natural a estratégias
de Analise de Dados e Aprendizado de Maquina em uma arquitetura computacional tinica,
utilizando tecnologias modernas para suprir a realidade descrita na contextualizacao a

seguir.

1.1 Contextualizacao

A partir das particularidades e capacidades de solugoes baseadas em PLN e IA, percebe-se
uma enorme aplicabilidade destas técnicas a setores que tém como gargalo o processa-
mento de massivas quantidades de texto. A ciéncia sobre estes dados deve levar em conta
solucionar o que seria inviavel ser analisado apenas por humanos, nao por dificuldade
intelectual, mas por volume de dados e por heterogeneidade nas metodologias de analise.

Uma abordagem utilizando PLN e TA pode evitar que pessoas realizem processos repetiti-



vos mecanicamente, evitando falhas por fadiga ou suprindo a falta de contingente humano
especializado para este tipo de tarefa. Esta abordagem pode também, estatisticamente,
evitar viés, j& que cada que humano realiza uma andlise de texto o faz a partir de seu
entendimento préprio sobre o que esta escrito, gerando influéncia pessoal sobre a inter-
pretagao de um texto em contextos que a precisao de sua classificacao pode ser crucial.
Assim, percebe-se este cenario na maioria dos dados governamentais publicos brasileiros
que sao gerados diariamente.

Governos em geral possuem uma enorme quantidade de informagoes para uso em
suas operagoes internas e prestacao de servicos. Muitos dados devem ser produzidos,
arquivados e divulgados por determinacao legal. Infelizmente, muitos destes dados ainda
sao publicados de forma custosa ou inacessiveis as partes interessadas, seja por incom-
patibilidade de tecnologias, falta de documentacgao, falta de padronizacao, formatacao
inadequada e tecnologias ultrapassadas. Desta forma, pode-se encontrar muitas dificul-
dades de acesso as informagoes de interesse sem as ferramentas adequadas para obté-las.
Os dados fornecidos pelo governo brasileiro tém uma enorme heterogeneidade de formata-
¢oes e nao ha unanimidade nas defini¢des em escala federal, limitando a disponibilizagao
eficiente dos dados apenas a 6rgaos que tém este interesse e mesmo assim seu tipo de
dado acaba divergindo de seus semelhantes, como pode-se verificar no Portal Brasileiro
de Dados Abertos [11].

Junto a esta dificuldade de obter dados abertos, ainda existem alguns desafios relaci-
onados a dados textuais. Trabalhar com dados em linguagem natural envolve, em geral,
lidar com informacoes de diversas fontes, varios tipos de formatos de arquivo diferentes,
enorme variedade de estruturas, mudanca de nomenclaturas ao longo dos anos, erros gra-
maticais ou de digitagao, variacoes em siglas, invencao de novas abreviagoes e geracao
de ambiguidades. Tudo isso traz uma maior dificuldade no processamento de linguagem
natural, sempre haverd fendmenos particulares em cada texto.

Diante das restrigoes na obtencao dos dados e dificuldades de interpretacao automa-
tizada, as arquiteturas de processamento cldssicas sao limitadas (embora amplamente
adotadas), cada etapa é realizada com base em critérios de decisdo particulares. Desta
forma, sistemas baseados em micro-servigos e escalaveis se apresentam como solucoes
mais flexiveis, nos quais diversos modulos podem operar sem a dependéncia sequencial
dos outros e podem ser evoluidos de forma incremental de acordo com as necessidades do
projeto, além de facilitar a manutencao, implementagao e implantacao isolada de cada
modulo.

Devido as dificuldades com a obtengdo e processamento constante dos dados (seg-
mentagao e interpretagao de dados textuais) utilizando apenas uma arquitetura tnica e

estatica, a modelagem deste projeto foi pensada de forma a envolver a cooperacao entre



varios modulos especialistas que se comuniquem para lidar com diversos desafios diferentes
em prol de um resultado final interessante. O acoplamento de novos médulos se torna mais
simples com uma arquitetura distribuida, e ha a possibilidade de treinamento de novos
modelos de aprendizado de maquina para cada nova tarefa de classificacao, segmentacao

ou interpretacao de texto.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto é modelar e implementar uma arquitetura modular e esca-
lavel, guiada por um fluxo de obtencao, formatacao, processamento e armazenamento de
dados textuais.

A obtencao de dados deve ser flexivel e adaptavel a diferentes tipos de fontes de
dados textuais. A formatacao deve ser organizada e tecnologicamente agnostica, legivel e
compativel com diversos tipos de tecnologia. O processamento dos dados deve seguir as
regras de negocio e premissas previamente definidas. O armazenamento dos dados deve
ser confiavel e resiliente. Cada uma das tarefas deste fluxo deve ser implementada de
forma modular, capaz de se comunicar com as demais e compor um sistema completo e
escalavel.

Esta arquitetura também deve englobar a geracao de insumos estruturados para a
analise de dados, extrair informacoes e obter de conhecimentos mais aprofundados sobre
os dados textuais. A partir do momento que os resultados da analise dos dados for bem
sucedida, moédulos de inteligéncia irao replicar o comportamento de interpretacao dos

dados e também poderao ser acoplados a arquitetura.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo modelar e implementar uma arquitetura que

contemple algoritmos capazes de realizar as seguintes tarefas:

e Extrair de dados textuais em lingua portuguesa de diarios do Diario Oficial da Uniao
(DOU) [12] disponiveis em diversas fontes ptblicas online da Imprensa Nacional e

disponibilizados em diferentes formatos de arquivos e formatacoes de texto;
e Converter dos dados dos didrios oficiais em um padrao textual unificado;
e Segmentar dos dados textuais;

e Formatar e padronizacgao eficiente dos dados;



e Armazenar e disponibilizacdo dos dados para consulta por outros médulos do sis-

tema.
e Tratar e processar dos dados;
e Extrair de entidades e geracao de insumos para alimentar analises de dados;
e Gerar de correlacoes entidades extraidas e cruzar de dados textuais;

e Gerar de modelos de extracao de informacao e conhecimento a partir da analise dos
dados;

e Gerar de modelos inteligentes para classificagao de dados textuais;

e Identificar fraudes e anomalias em dados sobre o DOU, a partir dos insumos obtidos

e de conhecimentos de regras de negocio.

Toda esta abordagem deve ser realizada de forma modular, possibilitando assim maior

escalabilidade do sistema completo.

1.2.3 Estrutura deste trabalho

No Capitulo 2 serao apresentados os conceitos tedricos e técnicas que nortearam este tra-
balho, principalmente as bases tedricas e os algoritmos que sao utilizados recentemente
para o processamento de linguagem natural. No Capitulo 3 serdo apresentados os detalhes
béasicos do framework principal que guia o desenvolvimento deste estudo e sua contextu-
alizagdo. O Capitulo 4 descreve a metodologia de trabalho utilizada, as premissas de
desenvolvimento e engenharia do projeto. O Capitulo 5 faz uma andlise da parte pratica,
demonstrando como foi feito o desenvolvimento dos principais médulos do projeto. O Ca-
pitulo 6 apresenta os resultados obtidos, incluindo exemplos de aplicagao tirados de uma
amostragem da totalidade dos dados obtidos. O Capitulo 7 conclui o trabalho e revisa
os topicos abordados, as decisdes tomadas para a construgao projeto e comenta trabalhos

futuros.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Neste trabalho serao utilizadas diversas técnicas muito disseminadas e consolidadas em
PLN. Este trabalho foi projetado em uma arquitetura que busca modularizar suas ativida-
des e orquestrar as interacoes entre os modulos desenvolvidos. Esta abordagem distribui
as tarefas dos sistema em entidades autonomas, que sejam capazes de agir de acordo com
suas fungoes, percepcao do ambiente, estado atual e interagoes com os outros médulos. A
extracdo e a geracao da base de dados é realizada por estes servigos de forma automati-
zada, outros servicos recebem a sinalizacao da atualizacao da base de dados e realizam seu
pré-processamento. Em seguida, os dados ja em seu formato adequado sao utilizados para
o treinamento e retroalimentacao de modelos de aprendizado de maquina ou de decisao

de acordo com as regras de negocio.

2.1 Captura dos Dados

Os dados de interesse estao disponiveis em servidores online de forma dispersa em varios
enderecos diferentes, podendo ser acessados por diferentes ferramentas e oferecidos em
diversos formatos. Desta forma, foi necessario visualizar uma maneira de extrair meto-
dicamente tanto os dados ja existentes quanto manter o rastreamento dos novos dados
que estao sendo publicados diariamente. Para o objetivo deste projeto, ainda nao existe
uma base de dados estruturada, consolidada e ptublica. Desta forma, foi imprescindivel a
geracao de uma base de dados para este caso estudado.

H4& varios desafios na implementacao de um mecanismos de captura de dados, deve-se
evitar a sobrecarga do website ou links da rede a medida que realizam seus processa-
mentos. E importante também decidir com que frequéncia revisitar as paginas que ja
foram visitadas, a fim de manter a base de dados atualizada e completa. Outra questao
importante é o tratamento de erros, por ser um sistema dependente de dados disponiveis

online, é necessario verificar de forma concreta o sucesso na obtencao dos dados e, no caso



de algum erro ou falha, fazer registro desta falta e criar uma rotina para corrigi-la assim
que possivel.

Internamente, o sistema deve ser pensado sob suas limitacoes de armazenamento e de
processamento. Assim os rastreadores e os raspadores de dados devem estipular como
priorizar as informacgoes que farao a composicao deste grande volume de dados, decidindo
cuidadosamente quais sao as informagoes que realmente importam para serem retidas

durante o processo [13].

2.1.1 Rastreamento de Informacgoes

Técnicas de rastreamento de informagoes (crawling) sdo comumente utilizadas por meca-
nismos de busca e extratores de dados. Utilizando um endereco (URL) base, que indique
uma pagina inicial, o rastreador (crawler) extrai todos as enderecos nele e os adiciona
para uma fila de URLs a serem verificados. Entao, o crawler obtém as URLs da fila
(em alguma ordem de prioridade definida) e prossegue extraindo iterativamente os dados
contidos em uma determinada plataforma online. Desta forma, pode-se obter as informa-
¢oOes de interesse da plataforma sem o custo de analise humana constante. Esta estratégia
permite um reconhecimento estrutural da plataforma de forma automatizada, e oferece
a possibilidade de extracao dos dados contidos em cada endere¢co como uma estrutura
hierdrquica ou um grafo de relagoes [14].

Esta estratégia, utilizada para a mineracao de HT'MLs, deve avaliar a relevancia de um
documento ao foco de interesse e identificar as paginas relevantes dentro das URLs que
estiver explorando. O ideal é realizar um rastreamento focado, com diferentes niveis de

especificidade e sem perder o caminho de interesse, tornando-se robusto contra ruidos [15].

2.1.2 Raspagem de Dados

Técnicas de raspagem de dados (scraping) sao necessarias para uma extracao automatica
eficiente dos conjuntos de dados estruturados (principalmente HTML) e seu contetdo.
Para a captura efetiva de informagoes, deve-se identificar onde estao disponiveis dados
contendo as informacoes desejadas, qual a estrutura de armazenamento destes dados,
quais sao os segmentos relevantes destes dados e quais sao as ferramentas necessarias
para realizar sua extracao [14].

Um Web Scraper acessa paginas web, encontra elementos de dados especificados na
pagina e os extrai, essencialmente imitando a operacao de um usuario em busca de infor-
macoes em um navegador, automatizando e acelerando este acesso. Para se realizar os
procedimentos de extracao, deve-se analisar a viabilidade em paralelizar seus processos,

quais as permissoes de seguranca e os canais de acesso legais possiveis ao dado. A ex-



tragdo de dados de paginas Web é realizada pela consulta no DOM (Modelo de Objeto
de Documento) [16] - uma representagiao hierarquica do seu contetdo - de forma que seja

possivel localizar e extrair elementos especificos em um documento HTML [14].

2.2 Estruturacao dos dados

Dados podem estar disponiveis nos seguintes formatos:

e Nao-estruturados: os dados estao disponiveis naturalmente de maneira nao-
estruturada, como em arquivos de email, documentos de texto, apresentagoes, ar-
quivos de imagem e arquivos de video [17]. Esta falta de estruturagdo acontece em

dados em linguagem natural;

e Semi-estruturados: os formatos desses dados geralmente estdo em conformidade
com um padrao que ofereca metadados (que podem podem incluir informagées como

autor e hora da criagdo de um determinado dado) [17], como em documentos XML;

e Estruturados: os dados estao disponiveis em formatos bem estruturados e defini-

dos, como acontece em planilhas e bancos de dados relacionais [17];

Quanto mais estruturado for o dado, mais legivel por maquina ele sera [17]. Este pro-
jeto lida principalmente com a extragao de dados textuais ndao-estruturados (em linguagem
natural), disponiveis em sua integra em documentos no formato PDF e em alguns casos
com dados semi-estruturados disponiveis em péaginas HT'ML, mas escritos em linguagem
natural da mesma forma. Os dados devem ser estruturados a partir de analisadores parti-
culares, ja que ha muita variacao nas fontes de dados brutos. O ideal é que os dados sejam
armazenados de forma estruturada, guardando tanto em seu estado bruto (principalmente
para consulta e reutilizagdo) quanto em formatos ja processados com seus metadados e en-
tidades extraidos, textos normalizados e classificados. O conjunto de dados em linguagem

natural é chamado de Corpus.

2.3 Corpus

Um corpus, na linguistica, ¢ um grande conjunto de documentos em linguagem natural
usado como base de dados para acumular estatisticas textuais e facilitar a anélise de um
determinado tipo de texto [18].

O Diério Oficial da Unido (DOU) é um dos veiculos de comunicagdo pelo qual a
Imprensa Nacional tem de tornar publico todo e qualquer assunto acerca do ambito federal,

e parte de seus dados publicos compoem o corpus gerado e utilizado neste trabalho. O



foco desta pesquisa é a identificacdo de diferentes tipos de publicagoes relacionadas a
contratos, licitacoes, editais, etc. no Didrio Oficial da Unido [12].

O corpus utilizado é gerado a partir de diversas publicagdes ao longo dos anos extraidas
da plataforma online da Imprensa Nacional [12]. As publicagoes sao, em sua totalidade,
escritas em lingua portuguesa brasileira. Os dados sdo publicados na plataforma online

diariamente, e sao divididos nas seguintes segoes:

e Secao 1: Leis, decretos, resolugoes, instrugoes normativas, portarias e outros atos

normativos;

e Secao 2: Portarias de nomeagao, exoneracao, aposentadoria e outros atos relativos

a servidores da administracao;
e Secao 3: Contratos, editais, avisos, balangos de empresas e outros.

A secdo de interesse para este projeto é a Secao 3, portanto os dados utilizados tém
origem apenas nela. Em 2018, os dados do Didrio Oficial da Unido (DOU) comegaram a
ser publicados de forma semi-estruturada e segmentada em diferentes arquivos XML para
download por meio do Portal Brasileiro de Dados Abertos [19]. Todavia, até o dia da
publicacao deste projeto, esta nova estruturacao foi disponibilizada apenas para as Sec¢oes
1 e 2. Os dados relativos a Secao 3 se encontram disponiveis apenas em sua integra em
formato PDF ou em paginas HTML online. A modernizagdo dos formatos disponiveis
também s6 tem sido aplicada a dados novos.

Para um melhor entendimento do Corpus, pode-se utilizar também um Léxico que se

baseia no Corpus.

2.4 Léxico

Um léxico é uma colegdo de informagoes sobre as palavras de uma linguagem sobre as
categorias lexicais as quais elas pertencem [18]. Um dos léxicos mais utilizados em lingua,
portuguesa é o OpLezicon, um léxico de sentimento construido usando miltiplas fontes de
informagao [20]. Ele é constituido por cerca de 15.000 palavras polarizadas, classificadas
por sua categoria morfologica, com polaridades positivas, negativas e neutras. Esta coleg¢ao
foi ampliada por meio de reaplicagdo do método baseado em Corpus usando um Corpus
maior e extraindo verbos polares usando o método baseado no thesaurus [21] e é muito
utilizado para analise de sentimento.

A andlise de dados textuais pode ser realizada por entendimento de sua sintaxe, se-
mantica, modos de escrita, analise de sentimentos. Um estratégias que auxilia a maioria
destas andalises, principalmente na busca por formatos de termos especificos, é a utilizacao

de expressoes regulares.



2.5 Expressoes Regulares

Expressoes Regulares (ou Regular Ezpression ou RegEx) sdo expressoes algébricas com
simbolos de um dado alfabeto e caracteres operadores sobre um conjunto de cadeias de
caracteres (strings) regulares, as quais tém um tipo de notacao para descrever um conjunto
de cadeias de caracteres. Uma string regular é qualquer string que pode ser gerada por

uma série de regras lineares [14] como por exemplo:

nn

1. Escreva a letra "a'pelo menos uma vez;

2. Anexe a esta letra "b"exatamente cinco vezes;

n_n

3. Acrescente a isso a letra "c'"qualquer niimero par de vezes;

4. Escreva a letra "d"ou "e"no final.

As sequéncias de caracteres que seguem essas regras sao "aaaabbbbbccced", "aabbbbbcce'e
assim por diante (h4 um ntmero infinito de variagoes). Expressoes regulares sdo apenas
uma forma abreviada de expressar esses conjuntos de regras [14]. Por exemplo, aqui esté

a expressao regular para as etapas que foram descritas:
aaxbbbbb(cc)*(d]|e)

Quando uma string especifica estd no conjunto descrito por uma expressao regular
dizemos que esta string tem correspondéncia (match) com a expressao regular.

Praticamente todas as linguagens de programacao moderna dao suporte a utilizacao
de expressoes regulares, fornecendo operagoes de correspondéncia de Regkx com strings.
Uma expressao regular especifica um conjunto de sequéncias que corresponde a ela.

No caso da linguagem Python, utilizada para o desenvolvimento deste projeto, uma
RegEx representa essencialmente uma nova linguagem de programacao, minuscula e al-
tamente especializada, embutida e disponibilizada através do médulo "re” [22]. Neste
"pequeno idioma", é possivel especificar as regras para o conjunto de possiveis sequéncias
de caracteres que deseja-se encontrar correspondéncia: frases em portugués, enderecos
de e-mail, nimeros de CPF/CNPJ, ou qualquer outro formato relativamente padroni-
zado [23].

A aplicacao de RegEx ¢ a detec¢ao de uma string padronizada. Segue outro exemplo
de Regkx:

e Texto original: CNPJ CONTRATADA : 93.734.150/0001-00

e RegEx exemplo:
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([0-91{2}[\.17[0-91{3}[\.17[0-91{3}[\/17[0-9]1{4}
(\-17[0-91{2}) | (L0-9]{3} [\.]?[0-9]{3}[\.]17
[0-9]1{3}[\-]17[0-9]{2})

e Correspondéncia (match): 93.734.150/0001-00

Assim, explicando a RegEx anterior:

[0-9]1{2}: [0-9] significa caracter do tipo digito (de 0 a 9) e {2} significa que
havera 2 caracteres deste tipo, ou seja, os dois primeiros caracteres da string devem

ser digitos. O mesmo se aplica para as outras ocorréncias similares;

e [\.]7: o ponto ‘." escapado (precedido de contra-barra ‘\’) significa literalmente

ponto (em Python é importante observar que o caracter ponto ‘.’ nao escapado
representa qualquer caracter, exceto nova linha) e o ponto de interrogacao ‘?’ indica
que este caracter é opcional, ou seja, pode ou nao haver o ponto nesta posicao da

frase;

e [\/17 e [\-17: a barra ‘/” e o hifen ‘-’ escapados (precedidos de contra-barra ‘\’)
significam literalmente estes caracteres (em Python é importante escapar caracteres
especiais para que nao se confundam com fungées de RegEx) e o ponto de inter-
rogacao ‘?’ indica que este caracter é opcional, ou seja, pode ou nao haver estes

caracteres em suas respectivas posicoes da frase;

e |: a barra vertical indica o operador ‘OU’, que permite a RegEx reconhecer tanto o
grupo a sua esquerda ou o grupo a sua direita. Cada grupo é definido por parénteses

0.

A técnica de detecgao de cadeias de caracteres por utilizacdo de expressoes regulares
¢ muito disseminada para Recuperacdo de Informacgoes (Information Retrieval ou RI) e
Processamento de Linguagem Natural, apresentando solugoes muito praticas para resul-
tados imediatos e precisos dentro de suas regras descritas. Por outro lado, a linguagem
natural tem muitas variacoes, desde erros de digitagao, erros gramaticais, diversidade de
vocabulério, regionalismos e etc. E isso demandaria do mecanismo uma maior capaci-
dade de generalizacdo para obter um maior nimero de resultados e ter maior precisao
na assertividade deles. Um detector de termos muito generalista pode tornar uma ex-
pressao regular muito grande, ja que devera abranger todas as possibilidades imaginadas,
tornando o processamento mais custoso.

Desta forma, algumas técnicas envolvendo aprendizado de maquina, como Reconheci-

mento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition ou NER), também sao muito
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utilizadas para a detecgao de categorias diferentes de termos. Estas outras técnicas am-

pliam a capacidade de generalizagdo dos mecanismos de reconhecimento de termos [24].

2.6 Geracao de Tokens

Outra técnica muito importante para a andlise de dados textuais e PNL é a geragao de
tokens, popularmente traduzida como tokenizacao (tokenizing). Ela consiste na segmenta-
¢ao do texto em unidades basicas, denominadas tokens. Este processo de segmentacao do
texto é essencial para as estratégias de representagdo numérica de dados textuais (descrita
na segao 2.5 deste capitulo).

O token é uma instancia de uma sequéncia de caracteres de algum documento especifico
que sao agrupados como uma unidade semantica 1til para processamento. Geralmente,
um token tera equivaléncia a uma palavra, todavia também é possivel haver segmentacao
em diferentes escalas, como frases (sentence-tokenizing), pardgrafos e outras variagoes
de granularidade do texto. Assim, sem estas unidades bésicas bem segregadas, é muito
dificil realizar qualquer analise efetiva de dados textuais com algoritimos de aprendizado
de maquina.

A primeira vista, aparenta-se haver uma certa simplicidade no reconhecimento de
tokens como palavras em lingua portuguesa, ja que normalmente os espagos em branco
serao os seus delimitadores explicitos. Todavia, é importante observar que esta estratégia
também pode dividir o que deveria ser considerado um tnico token, por exemplo com
nomes (Sao Paulo ou Rio de Janeiro), tornando necessérias varias técnicas em conjunto
para a otimizacao da segmentacao do texto em tokens.

Além disso, observa-se também alguns casos interessantes, por exemplo, a palavra
"contratado'aparece muitas vezes no Corpus indicando um substantivo "o contratado'ou
um adjetivo "o prestador contratado", percebe-se que nao é possivel assumir que o token
sera sempre um verbo como em 'foi contratado'. Este é um detalhe da lingua por-
tuguesa que devem ser levadas em conta durante o PLN, principalmente se as regras
gramaticais forem levadas em conta para alguma etapa do processamento. Uma solugao
para o reconhecimento adequado da classe gramatical é o POS-Tagging (Parts of Speech

Tagging), em lingua portuguesa utiliza-se, tradicionalmente, a base de noticias anotadas
MAC-MORPHO [25] como referéncia.

2.7 Reducao a Stem

A técnica redugao de palavras a um stem, popularmente denominada stemizacao (stem-

ming) consiste em uma normalizagao linguistica, na qual as formas variantes de um termo
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sao reduzidas a uma forma comum denominada stem (que significa tronco, base). A apli-
cacao de algoritmos de stemming consiste na remocao de prefixos ou sufixos de um termo,
ou mesmo na transformacao de um verbo para sua forma no infinitivo. Desse modo, al-
goritmos de stemming podem ser utilizados para reduzir a dimensao dos dados [26]. Por

exemplo:

e '"trabalham', "trabalhando", "trabalhar", "trabalho"e "trabalhos": podem ser conver-

tidas em mesmo stem "trabalh";

non

e 'contratam", "contratando', "contratar', "contrato'e "contratos": podem ser conver-

tidas em mesmo stem "contrat'.

Um dos algoritmos de stemming mais conhecido é o algoritmo de Porter, que remove
sufixos de termos em inglés [27]. Em portugués existem algumas abordagens interessantes,
como o RSLP Stemmer do pacote Natural Language Toolkit (NLTK) [28], desenvolvido em
Python. Ele utiliza um c6digo baseado no algoritmo apresentado no artigo "A Stemming
Algorithm for the Portuguese Language' [29], que tem um desempenho significativamente
melhor do que a versao do algoritmo Porter em portugués.

Muitas representagoes vetoriais de dados textuais se tornam bastante custosas, pois
quanto maior o nimero de documentos na cole¢ao, e quanto maior o tamanho destes
documentos, provavelmente menor sera a porcentagem de valores nao nulos dos termos
utilizados em suas representacoes numéricas. Em outras palavras, as matrizes que repre-
sentam os documentos em formato numérica provavelmente serao esparsas e o stemming

¢ amplamente utilizado e difundido para reduzir a dimensionalidade delas.

2.8 Stop words

Palavras como artigos, conjuncgoes, preposi¢oes sao conhecidas na literatura como stop
words (ou palavras de parada) [30], que geralmente nao sao relevantes para o processa-
mento do texto nem para os mecanismos de aprendizagem. A remocao destas palavras
é uma técnica chamada de Remocao de Stop Words (stop words removal), utilizada para
a reducao da quantidade de termos processados e eliminagao de termos que possam ser

desnecessarios ao processamento.

2.9 Representacao de Dados Textuais

Algoritmos de aprendizado de maquina processam idealmente entradas e saidas de com-

primento fixo e bem definidas, nao é interessante trabalhar diretamente com textos em
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seu formato bruto ja que dados textuais ndo tém padronizagoes em sua forma original.
Assim, é necessario que o texto seja convertido em uma representacdo numérica e veto-
rial de forma que estes dados se tornem vidveis de ser utilizados em um processamento

computacional.

2.9.1 Bag of Words

Bag of Words (BoW) é um modelo de representagao que busca simplificar dados textuais
e é muito utilizado em PLN. Este modelo trata o texto (como uma frase ou um docu-
mento) adequando as palavras que ele contém em um "saco"de palavras, desconsiderando
a gramatica e a ordem delas.

Uma de suas implementac¢oes mais simples assinala a frequéncia de palavras, indicando,
para cada documento, quantas vezes determinado termo (dentre todos termos da colegao
de documentos) aparece naquele documento, mostrado na Tabela 2.3, baseada nas Tabelas
2.1 e 2.2. Nestes exemplo e nos seguintes a pontuacao foi ignorada.

Outra implementacao do BoW é simplesmente utilizar um indicador binario, indicando
se determinado termo aparece (com 1) ou nao (com 0) em determinado documento como
exemplifica a Tabela 2.4, baseada nas Tabelas 2.1 e 2.2.

Em Python, a fungao CountVectorizer da biblioteca scikit-learn [31] converte uma cole-
¢ao de documentos de texto em uma matriz de contagem dos tokens. Esta implementacao
produz uma representagao esparsa destas contagens.

Estas abordagens nao ponderam muito bem a ocorréncia de palavras, existem entao
algumas outras estratégias para gerar pesos para os termos. O célculo de Tf-idf, por
exemplo, leva em conta também o fato de algumas palavras aparecerem muito em todos
os documentos ou muito pouco em todos eles, avaliando a frequéncia local, e a frequéncia

geral deste determinado termo [32].

2.9.2 Tf-idf

Tf-idf é um outro tipo de BoW, que utiliza outro calculo para estipular os valores que os
dados textuais receberao [32].

A medida tf (term frequency) indica como valor para cada termo a frequéncia com que
ele aparece no documento. Sendo freq(tj, di) a frequéncia do termo tj no documento d,

pode-se definir tf como:

tf(tg,di) = freq(ty,di) (2.1)

Para discriminar melhor os documentos, utiliza-se também informagoes que indiquem

a frequéncia que o termo aparece na colecdo completa de documentos, como o fator de
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Tabela 2.1: Corpus exemplo.

Corpus

Docl | eu gosto de programar

Doc2 | eu nao gosto de programar, nao gosto de ciéncia de dados
Doc3 | ciéncia de dados diverte

Tabela 2.2: Frequéncia de cada palavra no Corpus exemplo da Tabela 2.1.
ciéncia | dados | de | diverte | eu | gosto | nao | programar
2x 2x ox | 1x 2x | 3x 2x | 2x

Tabela 2.3: Matriz de frequéncia - quantidade de apari¢oes de determinada palavra em
determinado documento do Corpus, exemplo da Tabela 2.1.

ciéncia | dados | de | diverte | eu | gosto | nao | programar
Docl | 0 0 1 10 1 |1 0 1
Doc2 | 1 1 3 10 1 12 2 1
Doc3 | 1 1 1 |1 0 10 0 0

Tabela 2.4: Matriz de valores binarios - presenca ou nao de determinada palavra em
determinado documento do Corpus, exemplo da Tabela 2.1.

ciéncia | dados | de | diverte | eu | gosto | nao | programar
Docl | 0 0 1 10 1 |1 1 1
Doc2 | 1 1 1 10 1 |1 0 1
Doc3 | 1 1 1 |1 0 10 0 0

ponderacao idf (inverse document frequency) que considera N o ntimero de documentos
da colegao completa e d(tj) é o nimero de documentos nos quais o termo #j ocorre pelo

menos uma vez, podendo variar entre 0 e log N como define a equacao:

idf (t)) = logd(]:;) (2.2)

Tf-idf (term frequency — inverse document frequency) é uma versao aprimorada de
BoW que utiliza a frequéncia do termo no documento multiplicada pelo fator de ponde-
racao. Assim, quando o termo aparece em todos os documentos o fator de ponderacao é
igual a 0, quando aparece em apenas 1 documento ele é log N. A medida Tf-idf pode ser
definida pela equacao:

tfidf (tj, di) = freq(ti,dy).idf (tj) (2.3)
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Com o Tf-idf, é possivel ter uma métrica basica para extrair os termos mais descritivos
de um documento e é possivel calcular facilmente a similaridade entre dois documentos
usando esta técnica. Os resultados do calculo de Tf-idf para diferentes documentos em

um Corpus estd exemplificado na Tabela 2.5, baseada nas Tabelas 2.1 e 2.2.

Tabela 2.5: Matriz Tf-idf com base no Corpus exemplo da Tabela 2.1.

ciéncia dados de diverte eu
Docl | 0 0 0.40912286 | 0 0.52682017
Doc2 | 0.22171122 | 0.22171122 | 0.51653561 | O 0.22171122
Doc3 | 0.4804584 | 0.4804584 | 0.37311881 | 0.63174505 | O
gosto nao programar
Docl | 0.52682017 | 0 0.52682017
Doc2 | 0.44342243 | 0.58304721 | 0.22171122
Doc3 | 0 0 0

Em Python, a fungdo TfidfVectorizer da biblioteca scikit-learn [31] converte uma co-
lecdo de documentos de texto brutos em uma matriz de atributos do Tf-idf. Esta imple-
mentacao produz uma representacao esparsa destas contagens.

Assim como o BoW, ele ndo captura posi¢coes em texto, seméntica e co-ocorréncias
em documentos diferentes. Ambas as abordagens sdo caracterizadas pela alta dimensi-
onalidade e por valores esparsos na representacao matricial dos textos. Cada palavra
é um possivel atributo nesta representacao, e cada vetor que representa um documento
deve conter todos os atributos da cole¢ao completa de documentos, logo, representar uma
colegdo de documentos utilizando estas abordagens pode ser bastante custoso [26].

Nestes modelos mais basicos de representacao, a estrutura linguistica dentro do texto
¢ ignorada e, assim, leva a uma "maldicao estrutural’ [33]: ambas as estratégias oferecem
um recurso léxico que ainda é limitado para capturar a semantica do texto e é neste ponto

que o modelos como o Word Embedding [34] se destacam.

2.9.3 Word Embedding

Word Embedding é uma técnica muito popular para representar um vocabulario prede-
finido e de tamanho fixo de palavras em documentos. Esta técnica é capaz de capturar
o contexto de uma palavra em um documento assim como sua semelhanca semantica,
sintatica, sua relacdo com outras palavras [34]. Ela faz representagoes vetoriais de uma
palavra em particular, representacoes aprendidas a partir de um texto em que as palavras

que tém o mesmo significado terdo uma representagao semelhante.
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A técnica de aprendizado com Word Embedding se popularizou como o estado-da-
arte em PNL em 2013, com um artigo de Tomas Mikolov (Google) [34]. Neste ano foi
apresentada a solucao Word2Vec, que utiliza estratégias de aprendizado por meio de uma
rede neural de camadas rasas (shallow neural network). Em seguida, foram lancados o
GloVe (de Stanford) [35], o fastText (pelo Facebook) [36] entre outros mais recentes. Esta
técnica tem sido cada vez mais difundida, principalmente, em projetos que aplicam o

aprendizado de maquina com redes profundas.

2.10 Clusterizacao

O agrupamento de dados, popularmente conhecido como clusterizagao (clustering) tem
como objetivo descobrir o agrupamento natural dos dados a partir de um conjunto de
padroes intrinsecos, fazendo comparagoes quantitativas de multiplas caracteristicas. Cada
agrupamento descoberto a partir desta abordagem em uma populacao de ocorréncias é
denominado cluster, enquadrando cada ocorréncia (também chamadas de pontos) em seu
devido grupo [37].

O objetivo dos algoritmos de clustering é, de forma automatica, descobrir agrupamen-
tos naturais de dados nao rotulados, ou seja, é uma estratégia nao-supervisionada [38].
Dada uma representacao de N ocorréncias, deve-se encontrar K grupos baseados em uma
medida de similaridade tal que as semelhancas entre os individuos do mesmo grupo devem
ser altas, enquanto as semelhancas entre individuos de grupos diferentes serao baixas. Um
cluster ideal terd seu conjunto de pontos denso e isolado dos demais, sinalizando uma boa
segregacao dos dados.

A escala de semelhanga entre pontos dependerd da configuracao dos parametros deste
algoritimo e os clusters gerados poderao diferir em forma, tamanho e densidade [39].
Para obter-se bons resultados, é necessario analisar a presenca de ruido nos dados. O
processamento nao-supervisionado pode levar em conta os ruidos e trazer dificuldades

para a acuracia do sistema e correto particionamento destes dados.

2.10.1 K-means

A clusterizagao por K-means [37] é um método extremamente popular para o particiona-
mento automatico de um conjunto de dados em K grupos (clusters). A partir da definigdo
de K centroéides de clusters iniciais, cada centréide serd o ponto de referéncia de um agru-
pamento. E um ponto qualquer sera considerado de determinado cluster se ele estiver
mais proximo do centréide deste cluster do que de qualquer outro centrdide. Assim, o
K-Means busca encontrar os melhores centréides alternando entre a atribuicao de pon-

tos aos seus provaveis clusters com base nos centroides atuais e a escolha correta destes
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centréides. Desta forma, os grupos sao refinados iterativamente [40], sempre buscando os

centroides ideais que indiquem um correto particionamento dos dados.

2.11 Tipos de aprendizagem

'O aprendizado de méquina é a ciéncia (e arte) dos computadores de programagao para
que eles possam aprender com os dados" [41], "centrando-se em ensinar computadores
como aprender sem a necessidade de ser programado para tarefas especificas" [42]. Este
tipo de aprendizado pode ser classificado em trés principais categorias, cuja distingcao é
feita pelo tipo de retroalimentacao que o sistema recebe. As categorias sao: Aprendi-
zagem Supervisionada, Aprendizagem Nao Supervisionada e Aprendizagem Por Reforco,

descritas nas segoes a seguir.

2.11.1 Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada assume a existéncia de referéncias, informacoes explici-
tas ou rotulagoes sobre os dados, que funcionam como exemplos de treinamento [43]. Este
tipo de aprendizagem faz-se por meio da inducgao de regras, seguindo os exemplos demons-
trados ao sistema. O termo aprendizagem supervisionada origina-se do fato do objetivo
a ser alcancado pelo algoritimo ser fornecido por um instrutor, que mostra ao sistema
de aprendizado de maquina o que fazer (supervisao) [1]. Um exemplo de aprendizagem

supervisionada é a classificagdo de textos utilizando uma base anotada [44].

2.11.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

A Aprendizagem Nao Supervisionada assume que os padroes de treinamento para sis-
tema sao fornecidos implicitamente [45]. Ou seja, ndo é necessario apresentar ao sistema
exemplos rotulados para o aprendizado, o sistema reconhece e avalia por si s6 os padroes
que utilizard para aprender [43]. Um exemplo de aprendizagem nao supervisionada sao
os algoritmos de agrupamento (clustering), que tem a buscam segregar automaticamente

potenciais grupos em um determinado conjunto de dados [45].

2.11.3 Aprendizagem Por Reforco

A aprendizagem por reforgo se da a partir de uma série de estimulos positivos ou negativos
fornecidos ao sistema [45], eles retroalimentam o entendimento do sistema sobre os dados
refinando a acuracia. Os algoritmos interagem com o ambiente neste ciclo de comunicacao

entre o modelo de aprendizado e suas experiéncias [1]. Um exemplo de aprendizagem
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por reforco é o refinamento de sistemas de vendas online que, com a experiéncia dos
usuarios, aprende qual é a melhor forma de otimizar os lucros (vide caso apresentado por
pesquisadores do Alibaba no artigo “Real-Time Bidding with Multi-Agent Reinforcement
Learning in Display Advertising” [46]).

2.12 Algoritmos de Aprendizagem

Para um sistema de identificacio e de classificacdo de documentos textuais, faz-se ne-
cessario algoritmos especificos de aprendizagem de méaquina. Alguns que ja sao utilizados

para esta finalidade [47] sdo descritos a seguir.

2.12.1 Florestas Aleatérias (Random Forests)

Florestas aleatorias é um modelo que combina preditores chamados arvores de decisao.
A Floresta Aleatdria é uma colecao de arvores de decisao. Estas florestas sao geradas de
forma aleatéria, cada arvore depende de valores em um vetor aleatorio amostrado de forma
independente e com a mesma distribuicao para todas as arvores na floresta. Este método
combina vérias arvores de decisao, em um métodos de combinacao de algoritmos chamado
bagging. Este método busca ter uma boa combinacao de modelos de aprendizado, e em
geral aumenta a acuracia do resultado geral [45].

Este algoritmo pode ser utilizado tanto para tarefas de classificagdo quanto para as de
regressao. Uma vantagem de utilizar este método e nao apenas arvores de decisao ¢ que
arvores de decisao tém mais risco de sofrer overfitting (Secao 2.1). Florestas Aleatorias
evitam overfitting em muitos casos ja que trabalham com subconjuntos aleatérios das

caracteristicas dos dados, e constroem arvores menores a partir de tais subconjuntos.

2.12.2 Regressao Logistica (Logistic Regression)

Modelos de regressao logistica sao também chamados de modelos de entropia maxima,
e sdo equivalentes a redes neurais de camada tnica quando treinadas para minimizar a
entropia. Busca-se prever uma variavel de saida, dado um conjunto de atributos de en-
trada. A regressao logistica destina-se a problemas de classificagao bindria (duas classes).
Ele ira prever a probabilidade de uma instancia pertencente a classe padrao, que pode ser

encaixada em uma classificagdo 0 ou 1 [45].
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2.12.3 MaAquina de Suporte Vetorial (Suport Vector Machine)

A estratégia de Méquina de Suporte Vetorial (Support Vector Machines ou SVM) é
muito utilizada em aplicagoes de aprendizado de maquina ja que tem se mostrado uma
solugao muito poderosa. Este algoritmo busca classificar um certo conjunto de dados por
meio de um delimitador entre os casos apresentados, separando por uma linha os grupos
de casos diferentes. SVMs podem ser bem eficientes para o aprendizado de maquina, este
algoritmo tem um diferencial: busca o limiar extremo entre classes diferentes, tornando-
o diferente da maioria dos outros algoritmos e em certos casos tendo uma performance
muito melhor que os outros sem suporte vetorial [45].

O SVM se saiu muito bem na classificacao do texto na comparacao feita no artigo "A

comparative study on different types of approaches to text categorization” [47).

2.13 Avaliacao de Modelos de Aprendizagem

Cada algoritmo pode ser utilizado para o treinamento de um modelo especifico de aprendi-
zagem de maquina. Com as classifica¢oes realizadas por um determinado modelo, pode-se

realizar a andlise de resultados a partir da consideracao das seguintes contagens [48]:

e Verdadeiros Positivos(True Positives ou TP): quantidade de instancias do

resultado em que o modelo prevé corretamente a classe positiva;

e Falsos Positivos (False Positives ou FP): quantidade de instancias do resultado

em que o modelo prevé incorretamente a classe positiva;

e Verdadeiros Negativos ( True Negatives ou TIN): quantidade de instancias do

resultado em que o modelo prevé corretamente a classe negativa;

e Falsos Negativos (False Negatives ou FN): quantidade de instancias do resul-

tado em que o modelo prevé incorretamente a classe positiva.

Com estas contagens estabelecidas, é possivel gerar métricas que avaliem os resultados

dos modelos treinados:

e Acuriacia: é uma métrica para avaliar modelos de classificacao, ela indica a fragao
de previsoes que o modelo efetivamente acertou. Formalmente, a acuracia é definida
como a soma da quantidade de Verdadeiros Positivos (TP) com a quantidade de
Verdadeiros Negativos (TN) divida pela soma da quantidade de Verdadeiros Positi-
vos (TP) com a quantidade de Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP)
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e Falsos Negativos (FN). Considerando A a acuracia, sua férmula é definida como:

B TP +TN
" TP+TN+FP+FN’

(2.4)

e Precisao: busca representar qual a proporcao de identificagoes positivas que foi
realmente correta. Ou seja, um modelo que nao produz falsos positivos tem uma
precisao 1. Formalmente, a precisao é definida como a quantidade de Verdadeiros
Positivos (TP) dividida pela soma da quantidade Verdadeiros Positivos & quantidade

de Falsos Positivos (FP). Considerando P a precisdo, sua férmula é definida como:

TP

P=—"__
TP+FP

(2.5)
e Recall: busca representar qual proporc¢ao de positivos reais foi identificada correta-
mente. Logo, um modelo que nao produz nenhum falso negativo tem um recall igual
a 1. Formalmente, o recall é definido como a quantidade de Verdadeiros Positivos
(TP) dividida pela soma da quantidade de Verdadeiros Positivos (TP) a quantidade

de Falsos Negativos (FIN). Considerando R o recall, sua férmula é definida como:

TP

R=7p 1N

(2.6)
e Matriz de Confusao: uma das formas mais diretas de avaliar o desempenho de
uma classificagdo é por meio da visualizacao e analise da matriz de confusao. Desta
matriz, é possivel extrair as métricas descritas anteriormente, amplamente utilizadas
para medir o desempenho dos sistemas de aprendizagem. A Tabela 2.6 exemplifica
uma matriz de confusao para um problema de duas classes que tém valores positivo

e negativo [49].

Tabela 2.6: Exemplo de matriz de confusao para um problema de duas classes

Predicao Positiva Predicao Negativa
Classe Positiva | Positivos Verdadeiros (TP) | Negativos Verdadeiros (TN)
Classe Negativa | Positivos Falsos (FP) Negativos Falsos (FN)

2.14 Capacidade de Generalizacao dos Modelos

Um dos principais desafios na implementacao de solugoes de aprendizado de maquina

¢ ter um bom desempenho a partir de novos dados (entradas), que ainda sao inéditas e

21



desconhecidas para o modelo, ndo apenas naquelas em que o modelo foi treinado. A capa-
cidade de processar corretamente e obter bons resultados a partir de dados anteriormente
nao observados é chamada de generalizagao [1].

Ao treinar um modelo de aprendizado de maquina, utiliza-se um conjunto de trei-
namento e um conjunto de teste. A partir deles, pode-se calcular o erro nestes dois
conjuntos, respectivamente o erro de treinamento e o erro de teste (também chamado
erro de generalizagao). Assim, busca-se reduzir ambos para alcangar bons resultados com
o aprendizado de maquina [1]. A adequacao ideal do modelo cobre tando os dados utiliza-
dos no treinamento (representando bem os dados de treinamento) quanto generaliza bem
e processa corretamente ocorréncias inéditas ao modelo. Sao entdao definidos dois termos

que representam problemas nas capacidades dos modelos:

e Underfitting: ocorre quando o modelo nao consegue obter um valor suficiente-
mente baixo no erro de treinamento [1]. Neste fenomeno, os dados utilizados para
treino geralmente serao pouco representativos, tornando o modelo incapaz de cap-

turar os reais padroes intrinsecos dos dados.

e QOverfitting: ocorre quando o intervalo entre o erro de treinamento e o erro de
teste é muito grande [1]. Esse fendmeno acontece quando um modelo induzido
reflete as idiossincrasias dos dados particulares que estao sendo processados, sem
realizar generalizagoes suficientemente confidveis para o propésito de previsoes [50].
Desta forma, o modelo fica "viciado", extremamente especializado nos dados que
foram utilizados para treinamento, mas nao é tao eficiente nos processamentos que

envolvam novos dados, ou seja, nao generaliza suficientemente bem.

Underfitting Adequacao ldeal Overfitting

Figura 2.1: Traducao da representacao visual de casos de underfitting, adequacao ideal
do modelo e overfitting - extraida do livro " Goodfellow, Ian, et al. Deep learning. Vol. 1.
Cambridge: MIT press, 2016" [1].
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2.15 Micro-servigos

Micro-servigos sao servigos pequenos e autonomos que trabalham em conjunto. Ao contra-
rio de um sistema monolitico, arquiteturas baseadas em micro-servicos tém a caracteristica
de seus modulos agirem de forma independente [51].

A arquitetura baseada em Micro-servigos visa organizar um sistema de software como
um pacote escalavel que agregue diversos servigos modulares, facilmente implantaveis,
e, potencialmente, diferentes tecnologicamente. Cada um desses mecanismos funciona
em seu préprio processo, se comunica e interage com os demais através de mecanismos
leves. Nesse cenario, cada servico sera um recurso para cumprir os objetivos do sistema
mesmo com a utilizagao heterogénea tecnologias, linguagens de programacao e formatos de
armazenamentos de dados. Cada micro-servico sera uma entidade separada que podera ser
implementado e colocado em producao de forma isolada [51]. Algumas de suas vantagens

S80:
e Facilidade de acoplamento em sistemas distribuidos;

e Maior heterogeneidade de tecnologias no sistema, ja que os servigos trabalharao de

forma independente estardo melhor isolados;

e Maior resiliéncia no sistema, se um componente do sistema falha, esta falha pode

ser isolada do resto do sistema que pode continuar funcionando parcialmente;

e Maior escalabilidade, escalando apenas os servigos que realmente necessitam ser

escalados, economizando poder de processamento e armazenamento

e Maior facilidade de implementagao em producao, realizando o deploy de forma in-

dependente somente quando necessario em cada servigo;

Este capitulo explicou os fundamentos teodricos que aplicados nos algoritmos e ar-
quitetura implementados neste trabalho. Também sdo o embasamento inicial para um
futuro desenvolvimento do framework completo do projeto Deep-Vacuity que é descrito

no capitulo a seguir.
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Capitulo 3
Projeto Deep- Vacuity

Neste capitulo serdao apresentadas as principais caracteristicas do framework computa-
cional do projeto Deep-Vacuity', este sendo o motivador e o inspirador das atividades
desenvolvidas e apresentadas neste manuscrito, sendo elas parte integrante do projeto.
O projeto Deep-Vacuity tem como objetivo principal o desenvolvimento de metodo-
logias para identificacdo de comportamento de cartéis de empresas em obras publicas
utilizando técnicas de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.
Dentre as atividades relacionadas ao projeto, tem-se como atividades a serem desen-

volvidas:

e Desenvolvimento e implantacao de um framework com infraestrutura computacional
de alto desempenho distribuido, para dar suporte as atividades de monitoramento
e deteccao de atividades suspeitas em licitagoes publicas. Estas realizadas em bases

publicas disponiveis em sitios da web;
e Propor metodologias de captacdo de dados publicos nas esferas federais, estaduais
e municipais;

e Incorporar no framework desenvolvido a base de aprendizado e expertise do corpo
pericial da Policia Federal no processo de deteccao de fraudes em obras publicas

para os ambientes computacionais;

e Permitir a¢des que abranjam outras esferas do poder publico, tanto regulatério,

quanto de fiscalizagao, incluindo forcas policiais e érgaos de controle.

O projeto Deep-Vacuity visa auxiliar tarefas de fiscalizagao, auditoria e investigagao,

estas atualmente realizadas em sua maioria por analise humana. Desta forma, é de grande

IEste nome foi escolhido pela combinacdo do termo Deep, devido ao tipo de anélise profunda das
informacoes processadas e extraidas, estas provenientes de bases publicas ainda nao exploradas; e o
termo Vacuity, seguindo a descricao da letra da musica homonima da banda francesa Gojira do albim
The way of all flesh. Maiores informagdes sobre o significado do termo Vacuity podem ser encontradas
neste link: https://www.letras.mus.br/gojira/1343928/traducao.html.
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utilidade que o sistema tenha um canal de interagdo com um tipo de usuéario final. Espera-
se entao que o sistema completo tenha a capacidade acoplar interfaces tteis e de frontend

com facil usabilidade, como seguem alguns exemplos:
e Visualizacao de dados, metadados, agrupamentos e selecao de entidades;

e Painel de controle com gréficos e informagoes em escala macro e micro de determi-

nados campos de conhecimento;
e Visualizacao de grafos e correlagoes entre dados, documentos e entidades;
e Representacao espacial bidimensional ou tridimensional das relagoes entre dados;
e Visualizacao dos mesmos dados em diferentes escalas e tipos de intervalos temporais
e Representagoes dos dados por sua geo-localizagao;

e Interacao com o usuario para validacdo e refinamento de resultados dos modelos

inteligentes;

e Capacidade de retroalimentacao de dados no sistema para retreinamento de modelos

existentes ou treinamento de novos modelos inteligentes.

Este desenvolvimento é fruto da parceria com Instituto Nacional de Criminalistica
(INC), do Servico de Pericia em Engenharia (SEPENGE) do Departamento de Policia
Federal (PF). A seguir serao listadas as principais informagoes das atividades que estao

sendo realizadas no escopo do projeto.

3.1 Histdérico e Motivacao

Em meados de 2014, surge a maior operagao de combate a corrupc¢ao da histéria da
reptblica brasileira, denominada de Operagao Lava-jato [52, 53], a qual atingiu uma
magnitude extraordinaria em valores financeiros movimentados, e também na quantidade
de agentes publicos envolvidos, de diversas naturezas e espectros politicos.

Com o advento desta operagao, observou-se notoriamente que a capacidade de in-
vestigacao, diga-se esta completamente limitada e manual, mitigou o desenvolvimento
e o surgimento de diversas linhas de trabalhos cientificos e e de iniciativas populares,
para o auxilio no combate aos crimes de corrupgao (também conhecidos como "crime do
colarinho branco'). Estas modalidades estao agora mais sofisticados e complexas (vide
Departamento de Operagoes Estruturadas da Empresa Odebrecht [54]), se comparado aos

2

tradicionalmente relacionados na literatura sobre o tema®, como comparativo da evolugao

e melhoria do modus operandi dos envolvidos.

2Vide exemplo da A¢do Penal 470 - conhecida como "Mensalao" [55]
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Mediante essa avalanche de novos dados a serem processados, bem como pelo mo-
tivo nobre da causa em combater, surgiram varios movimentos na area de tecnologia da

informacgao com o objetivo explicito de auxiliar no combate a corrupcao, a saber:

1. Operacao Serenata de Amor

A proposta da Operagao Serenata de Amor [56] é atuar no monitoramento dos gastos
referentes a atividade parlamentar, principalmente monitorando de forma automa-
tizada, com auxilio de tecnologia, os reembolsos efetuados pela Cota para Exercicio
da Atividade Parlamentar (CEAP) — verba que custeia alimentagao, transporte,

hospedagem e até despesas com cultura e assinaturas de TV dos parlamentares.

2. Operacgao Politica Supervisionada

A Operagao Politica Supervisionada [57] fiscaliza de forma detalhada os gastos re-
alizados via CEAP (ou CEAPS). Até o momento ja foram economizados mais de
R$ 5,5 milhoes do dinheiro publico gracas a estas fiscalizacoes e as exigéncias feitas
diretamente aos parlamentares para que devolvam o dinheiro ptiblico indevidamente

utilizado.

A OPS conta com a ajuda de seus colaboradores, espalhados pelo Brasil, para o
levantamento de informagoes necessarias para a conclusao de fiscalizagoes, como
por exemplo, o envio de fotos de enderecos suspeitos em diversas cidades do pafis.
Além disso, qualquer um pode ser um fiscal dos gastos publicos e este site oferece

dados suficientes para isso.

3. Observatério da Despesa Piiblica

O Observatorio da Despesa Piblica (ODP) [58] é uma unidade permanente do Minis-
tério da Transparéncia e Controladoria-Geral da Unido (CGU) voltada & aplicagao
de metodologia cientifica, apoiada em tecnologia da informacao de ponta, para a
producao de informagodes que visam a subsidiar e a acelerar a tomada de decisoes

estratégicas por meio do monitoramento dos gastos ptblicos.

O objetivo do ODP é contribuir para o aprimoramento do controle interno e funcio-
nar como ferramenta de apoio a gestao publica, os resultados gerados pela unidade
servem como insumo para realizacao de auditorias e fiscalizagoes conduzidas pela
CGU, bem como para informar aos gestores sobre indicadores gerenciais relativos a
realizacgao de gastos piblicos, de modo a permitir analises comparativas, subsidiando

a tomada de decisoes para melhoria da aplicagao dos recursos publicos.

A seguir sao apresentadas as atividades de desenvolvimento e os resultados esperados.
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3.2 Atividades em Desenvolvimento

Esta fase inicial do projeto foi desenvolvida visando uma arquitetura flexivel e modular,
baseada em micro-servigos. Desta forma, os dados podem seguir um fluxo de trabalho que
envolve a sua captura, pré-processamento, formatagao, processamento efetivo e analise.
Cada tarefa deste fluxo é alocada como um micro-servigo individual. Cada um dos micro-
servigos se comunica com os demais de forma que o fluxo funcione de forma fluida, escalédvel
e eficiente.

A captura dos dados é realizada a partir de fontes de dados online ptblicas e geral-
mente governamentais. Para esta captura hd a adaptacao dos mecanismos de crawling
(Segao 2.1.1) e scraping (Secao 2.1.2) de acordo com as necessidades da fonte de dados.
Os dados estao disponibilizados em diferentes formatos como PDF, HTML e XML e sao
extraidos inicialmente em seu formato bruto. Para cada tipo diferente de fonte ou formato
de dado é necessario um micro-servigo individual.

A partir da captura dos dados em seu formato bruto, é realizada uma extracao efetiva
dos dados textuais, convertendo-os em um padrao previamente definido. Por exemplo,
dados em PDF sao convertidos em dados textuais puros. Os dados sdo entao padronizados
em um unico formato textual. Também sao extraidos os metadados disponiveis e que
possam ter utilidade para caracterizar aqueles dados. Para a conversao de cada tipo
especifico de dado no padrao unificado é necessario um micro-servigo individual.

Os dados em formato textual passam entao pelo pré-processamento, onde sao aplica-
das técnicas de normalizagao, tokenizing (Segao 2.6) e stemming (Segao 2.7) e também h4
a segmentacao de textos de acordo com a necessidade. Os dados brutos, seus metadados
e suas versoes pré-processadas sao entao formatados como documentos semi-estruturados
como CSV e JSON ou inseridos em bases de dados estruturadas, relacionais ou nao-
relacionais. Para ambas as abordagens é necessaria a modelagem prévia dos relacionamen-
tos e hierarquia entre os dados. E possivel fragmentar as técnicas de pré-processamento
em diferentes micro-servigos ou alocar todos em um tnico micro-servico. As tarefas de
estruturacao dos dados sao alocadas em micro-servigos individuais. As tarefas de arma-
zenamentos dos dados sao alocadas em micro-servicos individuais assim como as préprias
bases de dados.

Com estes dados semi-estruturados ou estruturados, é possivel realizar a analise dos
dados. Esta andlise envolve a extracao de entidades dos dados em linguagem natural,
cruzamento de informagoes, entendimento dos metadados e classificacdo dos dados em
diferentes categorias acordo com metodologias previamente definidas. Obtém-se entao os
insumos para um futuro treinamento de modelos de aprendizado de méaquina de acordo
com as necessidades apontadas, buscando replicar o comportamento e entendimento de

especialistas sobre os problemas a serem resolvidos. Em seguida os resultados sao avaliados
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e validados e, caso seja necessario, sao feitos os ajustes de refinamento dos modelos de
extracao de entidades e classificacao de texto.

Esta primeira fase do projeto Deep- Vacuity serve como um caso de estudo na geracao e
implementagdo uma arquitetura funcional que possa se tornar futuramente a base de uma
arquitetura maior, com muito mais fontes de dados, diversidade de modulos, capacidade

de processamento e escalonamento.

3.3 Resultados Esperados

Espera-se deste projeto um estégio inicial de um sistema automatico de extragao, monito-
ramento e pré-processamento de dados publicos disponibilizados pelos municipios, estados
e uniao. Inicialmente, as atividades terao inicio a partir da extracao e andlise dos dados
do Didrio Oficial da Unido (DOU), de forma que estes dados sejam continuamente extrai-
dos para uma base de dados, pré-processados, que suas entidades 1teis sejam extraidas
e classificadas de acordo com determinados interesses. Assim, havera uma base consoli-
dada dos dados destas publicagoes advindos de se¢oes especificas desta fonte ao longo dos
anos, segmentadas e em seu formato textual dos quais sera possivel realizar a extracao
de entidades de interesse e cruzamento de dados para realizar futuramente a deteccao de
fraudes. O mesmo procedimento devera ser aplicado, com os aprimoramentos de acordo
com o contexto para as demais unidades que possam ter os dados de interesse ao projeto.

Apods a coleta dos dados, incluindo sua estruturacao, o projeto devera contemplar
o desenvolvimento de diversas outras estratégias para gerar insumos e arquitetar sua
utilizacdo na analise e combate a diversos tipos de modalidades de fraudes licitatorias,
entre outras possibilidades de a¢oes de acordo com o interesse da equipe envolvida.

Os resultados gerados nesta primeira fase do projeto Deep-Vacuity servirao como um
caso de estudo na geracao e implementacao uma arquitetura funcional. Com base neste
projeto inicial, o sistema completo Deep- Vacuity poderd incrementalmente tomar maiores
dimensoes, com uma arquitetura mais ampla, com maior diversidade de fontes de dados,
maior diversidade de modulos, maior capacidade de processamento e escalonamento.

Este capitulo abordou a estrutura do projeto principal que é utilizado como base para o
desenvolvimento deste trabalho. O capitulo seguinte apresenta as metodologias estudadas

e aplicadas para formalizar o projeto inicial e o projeto Deep-Vacuity.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Fluxo de Trabalho

Uma referéncia utilizada para este projeto é o fluxo de trabalho (workflow) em classificagao
de texto definido pela Google [2], representando uma visiao geral de alto nivel (Figura 4.1).

As etapas utilizadas para resolver problemas de aprendizado de maquina sao:

Coleta

Ajuste Implantac&o

de |> de Hiper- D dos
Dados Parametros Modelos

Figura 4.1: Tradugao do Workflow Google [2]

e Etapa 1: Coleta de dados. Este passo é o mais importante na solugao de qualquer
problema de aprendizado de maquina supervisionado. Um classificador de texto

serd tao bom quanto o conjunto de dados sobre o qual ele é criado;

e Etapa 2: Exploracao dos dados. Entender as caracteristicas dos dados de antemao
permitira a construgdo de um modelo melhor. Isso pode significar simplesmente
obter uma precisao maior ou também economia de dados para treinamento ou eco-
nomia de recursos computacionais. Nesta etapa também ja pode-se iniciar a escolha
do modelo. Gragas a décadas de pesquisa, existe uma grande variedade de opgoes
de configuracdo de modelos. Deve-se pensar qual o modelo de classificacao ideal

para o problema a ser resolvido;

e Etapa 3: Preparacao dos dados. Antes que os dados alimentem um modelo, eles

precisam ser transformados em um formato que o modelo possa entender. Também é
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necessario prepara-los para evitar que fiquem enviesados. Por exemplo, uma prética
simples recomendada para que o modelo nao seja afetado pela ordem dos dados é

sempre embaralha-los antes de tudo;
e Etapa 4: Criacdo, treinamento e validagdo do modelo;

e Etapa 5: Ajuste de hiper-parametros. Esta etapa envolve testar hiper-parametros,
analisando o que funciona melhor. Deve-se buscar o melhor desempenho para o caso

de uso;

e Etapa 6: Implantacao do modelo. Por fim, implanta-se o modelo treinado em um

ambiente de producao.

Outra referéncia utilizada é o mais fluxo tradicional de processamento de um corpus,
utilizando a estrutura (framework) padrao para anélise de texto descrito por Hu, Xia,

and Huan Liu [33]. Este framework consiste em trés fases consecutivas:

e Pré-processamento de texto: tem como objetivo gerar documentos mais con-
sistentes, que facilitem a representacao do texto e mantenham suas caracteristicas
essenciais. Esta etapa é necessaria para a maioria das tarefas de analise de texto. Os
métodos tradicionais de pré-processamento de texto incluem Tokenizing (Secao 2.6),
Stemming (Secao 2.7) e Remocao de Stop Words (Secio 2.8). E importante reali-
zar um estudo do que sera pré-processado, em muitas aplicagoes em PNL pode ser
necessario analisar a mensagem do ponto de vista sintatico, o que requer manter

estruturas da sentenga original.

e Representacao de dados textuais: as modelagens mais utilizadas para dados
textuais os transformam em vetores numéricos esparsos. Para isso utiliza-se técnicas

como Bag of Words (Se¢ao 2.9.1), Tf-idf (Segao 2.9.2).

e Extracao de conhecimento (Knowledge Discovery): apds transformar o texto
do Corpus em vetores numéricos, eles sao processados por meio de operagoes algé-
bricas lineares. Pode-se aplicar aprendizado de maquina e métodos de mineragao de
dados, como classificacao ou clustering (Se¢ao 2.10). No aprendizado de méquina,
a similaridade de cossenos é uma medida importante para muitas tarefas e pode ser

utilizada para encontrar a semelhanca entre documentos.

Por meio da realizacao de pré-processamento, representacao e extragao de conheci-
mento, pode-se extrair informacgoes tteis do Corpus. Este é um fluxo ja consolidado e é
bastante interessante para ser seguido em processamento de dados textuais. Para a me-
lhor adaptagao dos fluxos estudados, foi necessario o entendimento dos dados utilizados

nesta etapa do projeto. Esta andlise estd apresentada a seguir.
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4.2 Niveis de Granularidade dos Dados

Para a descri¢ao dos dados utilizados na fase inicial do projeto Deep-Vacuity, é necessario

estabelecer uma notagao dos niveis diferentes de granularidade de textos do Corpus:

e Palavra: unidade basica dos dados discretos. As palavras sao representadas como
vetores de base unitaria, com um tnico componente igual a um, e todos os outros
componentes iguais a zero. Formalmente, cada palavra é definida como um item de

um vocabulario indexado por {1, ..., V}, sendo V o tamanho do vocabulario;

e Publicacao: unidade de publicacao individual de determinado 6rgao em determi-
nado dia. As publicagoes podem comecar em uma pagina e terminar em outra,
mas sempre pertencerdo a apenas um orgao e em geral serao associados a uma
sub-entidade do érgao (Figura 4.2). Formalmente, é uma sequéncia de N palavras

denotada por p = (wq, ws, ..., wy), em que wy é a enésima palavra na sequéncia,

IMPRENSA NACIONAL
EXTRATO DE CONTRATO N° 13/2016 - UASG 110245

N® Processo: 00034004039201684.

INEXIGIBILIDADE N* 4/2016. Contratante: IMPRENSA NACIO-
NAL -.CNPJ Contratado: 00082024000137. Contratado : COMPA-
NHIA DE SANEAMENTO AMBIENTAL DO DISTRITO FEDE-
RAL. Objeto: Prestagdo de forma continua dos servigos publicos de
abastecimento de dgua, esgotamento sanitario e outros servigos para
as dependéncias do consumidor na unidade de consume localizado no
Setor de Indistrias Grificas. Fundamento Legal: Lei 8.666/93 . Vi-
géncia: 05/12/2016 a 05/02/2017. Valor Total: RE752.799,36. Fonte:
150020045 - 2016NE800464. Data de Assinatura: 05/12/2016.

(SICON - 30/12/2016)

Figura 4.2: Exemplo de Publicacao DOU.

e Orgao: unidade com todas as publicacoes feitas por determinado érgao em de-
terminado dia. As publica¢bes podem estar distribuidas em mais de uma pagina,
mas sempre pertencerao a apenas um documento (Figura 4.3). Formalmente, é uma
sequéncia de N publicagoes denotada por o = (p1, pe, ..., pn), em que py é a enésima

publicagdo na sequéncia;

CASA CIVIL )
EMPRESA BRASIL DE COMUNICACAO S/A

Figura 4.3: Exemplo de inicio de Orgao DOU.
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e Capitulo: unidade com todas as publicacoes feitas por determinado conjunto de
6rgaos em determinado dia. Suas publicacoes podem estar distribuidas em mais
de uma pédgina, mas sempre pertencerdao a apenas um documento (Figura 4.4).
Formalmente, é uma sequéncia de N 6rgaos denotada por ¢ = (01,09, ...,0x), em

que oy €é 0 enésimo 6rgao na sequéncia;

Presidéncia da Republica

Figura 4.4: Exemplo de inicio de Capitulo DOU.

e Pagina: unidade de pagina do documento, dividida apenas por critério espacial. A
separacao de um diario em paginas ¢ realizada pela limitagao de um niimero maximo

de caracteres por pagina (Figura 4.5);

Reptblica Federativa do Brasil - Imprensa Nacional

Em circulagdo desde 1° de outubro de 1862

Ano CLIV N* 1

Brasflia - DF. segunda-fefra, 2 de janeiro de 2017

Sumirio

PAGINA
Prosidéncia da Repiblica.
Ministério da Agriculu
Ministério da Ciéncia, T
Ministério da Culura,
Ministério da Defesa.
Ministério da Educasdo
Ministério da Fazend...
Ministério da Integragao Nacional .
Ministério da Justica c Cidadania ...
Ministério da Saide ...
Ministério das Cidades...
Minicdrio cas Relagoes Extsriores
Ministério de Minas < Encrgia......
Ministério do Desenvolvimento Social ¢ Agriro..
Ministério da Indistria, Comércio Exterior e Servigos .
Ministério do Esportc_...
Ministério do Meio Ambiene..
Ministério do Planejomento, Desenvolvioaeno & Geetdo
Ministério do Trabalho .
Ministério do Turismo

baste
Inovagdes ¢ Com

cagin de Mio de Obra). Nota de Empenho: 2016NEOD36S7. Emissio:

18/11/2016. Valor: RS 51.344,02. Da Nota de Empenho do excreicia
financeiro de ogrme de 0: 24722202520B50001
{Foralecinento do Sistema Publc ifusio ¢ Comumicasdo).
it Betpest: T30 (Eocagio de Mao de Obra). Nom de

0,00, Emissdo:
] atura:

RESULTADO DE JULGAMENTO
PREGAQ N' 212016

Pregocia da EBC informa sos interessados que
vencedora dbxtens de 01 a, 04 s emprcs SOFTLING INTERNA:
CIONAL BRASIL  COMERCIO £ LICENCIAMENTO. DE
SOFTWARE

NEIRE MARIS MARQUES
(SIDEC - 30/122016) 115406-20415-2016NEO000SS
IMPRENSA NACIONAL

EXTRATO DE CONTRATO N* 132016 - UASG 110245
Processo: 0003400403920 1634,

Ihl:xl! IBILIDADE X 42016, Coniantc: IMPRENSA NACIO-
AL -CNPJ Contratado: O0082024000137. Contratado - CO!

NHIA DE SANEAMENTO AMBIENTAL DO DISTRITO FEDE.

RAL. Objeto: Prestacdo de forma continua. dos scrvisos pablicos de
gua, esgotamento santdrio ¢ QUIFDS Servigos para

Ministério dos Transpartes, Portos ¢ Aviagdo Civil...
Conselho Nacional do Ministério Piblico...
Ministério Piblico da Unido ...
‘Tribunal de Contas da Uni
Poder Legislaivo.........
Entidades de Fiscalizagio do Excrcicio das Profissoes Liberis .. 91
Incditoriai

Presidéncia da Repiiblica

CASA CIVIL N
EMPRESA BRASIL DE COMUNICAGAO S/A
EXTRATO DE TERMO ADITIVO

Espécie: Termo aditive s 04 a0 Contato de Presasdo do
cos 007972013

Ori-
s Not de Empenho do Excrico
de 2016. Dos recun irios para a promagagio
" Nota e Empenno (201 sNEODOSU7). Progrima de ira-
alecimento do Sistema Piblico de

Reforge
balho: 24722201520830001 (F
Radiodifusio ¢ Comunicagio). Elemento de Despesa: 339037 (Lo-
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Seior de Indisiias Oraficos. Fundamento Legal: Lot

géncia: 05/12/2016 a 05/02:2017. Valor Tota
150020045 - 2016NES00464, Data de Assinaiur:

(SICON - 30/12:2016)

INSTITUTO NACIONAL DE COLONIZACAO
E REFORMA AGRARIA
SUPERINTENDENCIA REGIONAL NO DISTRITO
FEDERAL E ENTORNO

EXTRATO DE CONVENIO

Convénio  N* 3394542016,  N'  Processo:
54700001054301608, Concedente: INSTIT NAC. DE COLONIZA-
CAO E REFOR) Al

V3513000125, Ot nplniggo de siemas o sbastecgerta
de dgun nos assenamentos rureis no Distrita Federal ¢ RIDE, Valor
Total: RS 5005 005,01, Valor de Contrapartida: RS 5.005,01, Valor a
ser_transierido o d por_exercicio: 2016 - RS
500000000, Crdit Orpamenrio: Num Empenho: J016NES00417,
00,00, PTRES curso!
Daeionnio, ND. i mum Vigenci n 12016 4 w mne Da-
ta de Assinatura: 30/1272 5: Concedenie: 0'AU-
RECIO BEZERRA DA ROCHA. CPF 2 290030 09131, Came
nente: JOSE GUILHERME TOLLSTADIUS LEAL CPF m
702317.376-53.

SUPERINTENDENCIA REGIONAL EM ALAGOAS
EXTRATO DE TERMO ADITIVO N* 110052016 - UASG 373051

Nimero do Conrto: 110002013,
: 54360000420201275.
PREGKO SISPP Ne 43013, Conteaente: INSTITUTO NACIONAL
& REFORMA AGRARIA. CNFI Conrtado
ESERVE ~ SEGURANC!
TRANSPORTE DE VALORES LTDA. Objet: Por forge
trumento,de acordo com sua Cliusula Segunda-Do Vlor do cor
o valor global deste contato e o perodo de sumizéneia & de R
417.099,36,conforme as tabelasa scguir.. Fundamento Legal: lei n°
Valor Total: RS417.099.36. Fonte: 176370002
RO0037. Data de Assinatura’ 30/1272016,

(SICON - 30/12/2016) 373051-37201-2016NES00034
SUPERINTENDENCIA REGIONAL NA BAHIA
EXTRATOS DE CONVENIOS

Espécie:  Comvémia  N° 840365201
54160003798201611, Concedente: INSTIT.
CAO E REFORMA AGRARIA,

6, N° Proc
NAC. DE COLONIZA.

3.432.354-06,
Conviniote ALTREDO RICARDO BESSA MAGALTIAES CPF Bt

592.479.755-49.

Enio N §394012016 N
Concedente: INSTIT. NAC. DI

ta de Assinatura:
" NHGUEL. PEDRG DA STV
53 3501, Convenemte. EURES KIBHIRO PE
REIRA CPF n° 737.517.155-6%.

Espécic: Convénio 3 Proccees, SHGIO0YTS6201672
Lnn(edi:m: IMTII VAL Dk lULQNMALM E REFORMA AG

BIA, oot MUNIIPIO DE WENCESLAU GUMARAES o]
o 137558430001 55, O Recupen s Vicinais, no Muni-
ke Wi i, Valnr Tnlal BS 00400020, Vor de

Contropartida: RS par

execici: 206 - S obnn o 20T RS oo, mnuuum
jum Emperho: 201 6NES00734, Valor: RS 500.000,00,

S57110, Fonte Reims DITESTO0C, KD 4404107, Vigincia: 202 aaite

31/12/2017, Data de Assinatusa: 207122016, Signatirios: Concedente: M-

SULL PEDID DA SILVA NETO, CFF 025 393051 06, Commenens

NESTOR VICENTE DOS SANTOS CPF n* 174226,635-53,

AVISO

CIRCULOU EM 30/12/2016 A EDICAO EXTRA N® 251-A
Também disponivel no enderego: www.in.gov.br - Pesquisa nos Jornais

Este documento pode ser verificado no enderego eletronico hitp:/ww.n gov beimsensckiadedriri,

pelo codiga 00032017010200001

Documento assinado digitalmente conforme MP n' 2.200-2 de 24/08/2001, que institui =

Infracstrutra de Chaves Piblicas Brasileira - ICP-Brasil.

Figura 4.5: Exemplo de Pagina DOU.

e Diario: contetudo integral de um diario, documento publicado diariamente. For-

malmente, em critério de conteido, é uma sequéncia de N capitulos denotada por
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d = (c1,¢2,...,cn), em que ¢y € 0 enésimo capitulo na sequéncia. Em critério espa-

cial, ¢ uma sequéncia de paginas;

e Secao: o DOU ¢é dividido em trés se¢oes e cada uma delas contempla seu respectivo
conjunto de assuntos especificos. Uma secao conterd todos os diarios de determinada

tematica;

4.3 Arquitetura do Sistema

A arquitetura da primeira fase do Deep-Vacuity (Figura 4.6) foi pensada de forma modu-
lar. H& a implementagao de diversos micro-servigos (Secao 2.15) que se complementam
para cumprir as tarefas de um fluxo de trabalho e também a possibilidade de acoplamento
de novos médulos de acordo com as necessidades que possam surgir. Os seus componentes
sao ser capazes de agir de forma autonoma, apesar de seguirem um fluxo linear natural
de processamento de dados. Estes modulos se comunicam de forma fluida, utilizando
processamento assincrono e baseado em filas de solicitacoes. Os métodos de comunicagao
entre os modulos sdo realizados de forma que tarefas nao sejam repetidas e dados nao

sejam duplicados nem perdidos durante o processamento.

Extrator de PDF

Publicador
PDFs
(Imprensa c rsor de PDF Segmentador
Nacional) SImM Scraper de PDFs onversor de em
- para texto puro -
Obtengéo de URLs online (PDF to Text) Publicagbes
Publicador
HTML . URLs Scraper PDF?
(Imprensa URLs Crawler (PDF & HTML)
Nacional) g Extrator de HTML
~ N Extrator de
Publicador NAO JSuapg;&l;lL Publicacdes e
XMLs e outros paginas Metadados
formatos
Publicagdes
Pré-Processamento Base de Dados
Tokenizagao / Classificagéo de Modelos
Filtragem / . Dados Brutos + Texto Treinados
e Stemizagdo / .
Normalizacéo / Geragao de Dados Pré-Processados + Bancos de csv/
Remocao de Representagdo Metadados Dados Jeon

StopWords Vetorial
Base de Teste

Texto em Linguagem

Natural
Modelos
Rotulagédo Base de Treinamento de
Bxtraggo Entidades Classes Treinamento Modelos de
de P (RegEx + Manual) Aprendizagem
Extraidas
Entidades

Figura 4.6: Arquitetura da primeira fase do projeto Deep-Vacuity.
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O inicio do fluxo da arquitetura consiste na coleta das URLs que contém os dados.
Esta estrutura de captura de URLs ¢ detalhada na Figura 4.7. Os dados podem estar em
diferentes tipos de formatacao (Segao 2.2) e serem originérios de diferentes fontes. Foram
utilizadas fontes de dados da Secdo 3 do Diario Oficial da Unido da Imprensa Nacional.
Estes dados estao disponiveis nos formatos PDF, HTML e alguns dados de datas mais
recentes estao disponiveis no formato XML.

Apés a identificagao das fontes de dados, foram implementados médulos de captura de
URLs que contenham os dados, utilizando técnicas de crawling (Secao 2.1.1) e scraping
(Segao 2.1.2) para obter os enderegos referentes a cada um dos didrios oficiais. Ha uma
abordagem diferente para cada tipo de dado, tornando necessaria a implementacao de
diferentes micro-servigos encarregados por extrair as URLs referentes a cada tipo diferente
de arquivo.

Em seguida, hd uma tomada de decisao e as URLs referentes a cada tipo de dado vao

para sua fila de extracao especifica.

e Extracao dos dados em PDF:

— Realiza-se a raspagem das URLs de todos os didrios no intervalo temporal de
um ano. Realiza-se esta raspagem para todos os anos disponiveis. Os intervalos

de tempo sao configuraveis;

— Cada uma das URLs obtidas endereca a pagina inicial de um diario em PDF.
Assim, para a obtencao dos PDF's, é necessaria a iteragao das paginas a partir
da pagina inicial;

— Itera-se as péaginas de um diario pela incrementacao do valor da pagina na
requisicao web;

— Cada uma das URLs de pagina do didrio é enviada entao para o médulo de

conversao do PDF para texto;

— O mddulo de conversao de PDF para texto realiza a obtencao dos contetidos de
cada pagina do diario em PDF por streaming, salvando seu contetdo salvo em
um arquivo temporario e em seguindo convertendo este conteido para texto

puro;

— Este texto puro é continuo, concatenando véarias publicacoes seguidas.
e Extracao dos dados em HTML:

— Realiza-se a raspagem das URLs de todos os didrios no intervalo temporal de
um ano. Realiza-se esta raspagem para todos os anos disponiveis. Os intervalos

de tempo sao configuraveis;
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— Cada uma das URLs obtidas endereca a pagina HTML principal de um diario,
que contém outras URLs referentes a cada publicacao daquele dia no diario.
Assim, é necessaria a raspagem de todas as URLs referentes a cada publicacao

daquele diario;

— Realiza-se a raspagem de todas as URLs de publicacoes dos diarios, elas sao en-

viada entao para o médulo de raspagem do contéudo da publicacao em HTML;

— Realiza-se a raspagem dos contetidos de todas as paginas de publicacoes, ob-
tendo e estruturando o conteido em linguagem natural e metadados referentes

aquela publicacao.

Para o caso dos dados extraidos dos PDF's, é necessario um modulo extra para a
segmentacao do texto continuo das paginas em publicagoes diferentes. Além disso é
realizada a remocao de informacgoes proprias do dado em PDF como cabegalhos, rodapés
e sumario. No caso dos dados em HTML a publicacao ja vem naturalmente separada,
ja& que cada uma esta contida em uma pagina individual. Esta extracao de publicacoes
é detalhada na Figura 4.8. Estes dados de publica¢oes sao encaminhados entao para os
modulos de Pré-Processamento.

E possivel realizar a especificacio de um intervalo temporal para que sejam capturados
apenas os dados de um determinado intervalo de datas. Caso contrario, a arquitetura fara
requisi¢oes extraindo de ano em ano de forma decrescente, do ano atual até a data mais
antiga que for possivel. Também é possivel especificar o tipo de formato de dado de
origem que deseja-se extrair. Se nao for especificado, a arquitetura fard a extracao dos

dados de todos os tipos de formato.

Extrator de PDF

Publicador
PDFs

(Imprensa Nacional)
SIM Scraper de PDFs Conversor de PDF
para texto puro (PDF

Obtencéo de URLs online 0 Text)

Publicador
HTML URLs Scraper PDF?

(Imprensa Nacional) URLs Crawer (PDF e HTML) Extrator de HTML

z . Extrator de
NAO. e S -
Publicador Scra;ue;'?;”pag\nae Publicagtes e

XMLs e outros Metadados
formatos

Figura 4.7: Captura das URLs e dos dados.
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Os modulos de Pré-Processamento realizam as tarefas de tratamento de dados textuais
como normaliza¢ao dos dados textuais, remocao de ruidos, tokenizing (Segao 2.6), stem-
ming (Secao 2.7), remogao de Stop-Words (Segao 2.8) e aplicacao de Bag of Words (Se-
¢a0 2.9.1). Esta etapa mantém os dados em seu estado bruto e gera dados pré-processados
das publicacoes. Esta etapa também mantém os metadados obtidos e as informacoes so-
bre a origem do dado. Os dados sao estruturados em objetos JSON. Os dados advindos da
etapa de Pré-Processamento sao entao encaminhados para a base de dados, composta por
modulos de armazenamento, encarregados por armazenar os dados diferentes formatos de

arquivos ou bancos de dados, de acordo com a necessidade estipulada.

Extrator de PDF

Segmentador
em
Publicacdes

Extrator de HTML

Publicagbes

Pré-Processamento

Tokenizagéo /

Filtragem / Stemizacéao /

Normalizagéo /

~ Geragao de
Remogéao de ~
Representagéo
StopWords .
Vetorial

Figura 4.8: Geragao das publicagoes e Pré-Processamento dos dados.

Os moédulos de armazenamento sao mantidos como a base central dos dados, rece-
bendo dados brutos, dados pré-processados e os metadados relativos a cada dado textual

como mostra a Figura 4.9. A base de dados alimenta e é retroalimentada pelos mo-
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dulos de extracao de entidades e também pelos modulos de treinamento de modelos

aprendizagem.

Dados Brutos +
Dados Pré-Processados +
Metadados

Texto em Linguagem
Natural

Extragédo
de
Entidades

Entidades
Extraidas

Base de Dados

Classificagdo de
Texto

Modelos Treinados

CSV7 Texto

Bancos de Dados JSON

Base de Teste

Modelos

Rotulagao
Classes
(RegEx + Manual)

Treinamento de
Modelos de Aprendizagem

Base de
Treinamento

Figura 4.9: Base de Dados e outros mddulos.

de

O médulo de extracdo de entidades realiza a extracao das entidades contidas em

linguagem natural no texto de cada publicagdo e retorna para a base de dados estas

entidades ja estruturadas, formatadas e normalizadas como mostra a Figura 4.10.

Base de Dados

CSsv/
Bancos de Dados JSON

Texto em Linguagem

Extracdo
de
Entidades

Natural

Entidades
Extraidas

Figura 4.10: Extracao de Entidades.
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Os modulos de treinamento de modelos realizam o treinamento de modelos de apren-
dizagem a partir de dados rotulados. Esta rotulagao dos dados é necessaria para a apren-
dizagem supervisionada 2.11.1 e é realizada externamente ao sistema ou entao é realizada
a partir de regras de negdcio previamente estabelecidas e implementadas no fluxo de
processamento. O treinamento dos modelos gera entdo modelos treinados e estes sdao
efetivamente acoplados & arquitetura, recebendo a entrada dos dados textuais (ou de ou-
tros dados e metadados) e respondendo de acordo com o que o modelo foi treinado para

responder. Esta parte do fluxo estd detalhada na Figura 4.11.

Base de Dados Classificagdo de

Texto

Modelos Treinados

CSsV7/ Texto
Bancos de Dados JSON

Base de Teste

Modelos

Rotulagao
Classes
(RegEx + Manual)

Treinamento de
Modelos de Aprendizagem

Base de
Treinamento

Figura 4.11: Treinamento de modelos de aprendizagem.
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Capitulo 5

Desenvolvimento da Arquitetura

5.1 Captura de Dados

Devido a limitagao da plataforma da Imprensa Nacional, até o momento da publicacao
deste trabalho, os dados da Secao 3 do Diario Oficial estavam disponiveis apenas em dois
formatos: integra dos textos em forma nao-estruturado no formato PDF' e disponiveis
online em forma semi-estruturada em HTML. Desta forma, foram estabelecidas duas
abordagens diferentes para captura de dados (dois micro-servigos distintos).

Para ambos os tipos de dado, utilizou-se as técnicas de crawling (Secao 2.1.1) e scra-
ping (Segao 2.1.2) para percorrer, a partir de uma URL base (que indicava uma pégina
contendo todos os links referentes as publicagoes no determinado intervalo) as URLs de
interesse e, consecutivamente, seus respectivos conteidos (Figura 5.1). Nos dois casos
houve a dependéncia da estabilidade e disponibilidade do website da Imprensa Nacional.
Também foi necessario implementar estratégias para que os extratores nao sobrecarregas-

sem requisi¢oes nos websites nem fossem bloqueados pelo servidor da Imprensa Nacional.

l-—Requisi¢io HTTP—

Dados
Extraidos

Imprensa Nacional

Scraper
PDFs/

ConteGdoHTML

URLs { Requisigao HTTP

{ Fila de URLs

Crawler

Figura 5.1: Arquitetura do extrator de dados
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As URLs foram extraidas de pagina em pagina por meio de uma biblioteca em Python
para andlise e extracao de dados de documentos HTML chamada Beautiful Soup [59].
Esta ferramenta transforma um documento HTML complexo em uma arvore de objetos
em Python. Desta forma, é possivel realizar executar varios métodos de pesquisa na
arvore que filtram informacoes na estrutura por meio de sua tag, classe, identificadores

ou conteudo textual.

5.1.1 Dados em PDF

O primeiro passo foi criar um rastreador (crawler) para capturar os enderecos dos dados
de interesse da plataforma online da Imprensa Nacional. Este modulo é capaz de, dentro
de qualquer intervalo temporal (entre a mais antiga publica¢ao online até a publicacao do
mais recente), extrair todos os enderegos (URLs) das publicagbes didrias de determinada
secao contida neste intervalo.

O website contém uma péagina de pesquisa (http://pesquisa.in.gov.br/imprensa/), na
qual pode-se realizar a leitura de jornais dentro de um determinado intervalo temporal, e

selecionando as se¢oes de interesse como mostra a Figura 5.2.

Pesquisa Avangada

<

Leitura de Jornais W

Selecione o Jornal:
Todos DOU1 DOuU2

% Dou3
Periodo:
Data Inicio: [01/01 | Data Fim:[31/12 | Ano:[ 2017 4

consulta

Edigoes Extras

<

Suplementos W

Figura 5.2: Resultado da pesquisa Avangada DOU (http://pesquisa.in.gov.br/imprensa/).

Esta pesquisa gera uma pagina inicial relativa aquele intervalo temporal especifico
mostrado na a Figura 5.3, uma URL base na qual o rastreador (crawler) fara a extragao
de todas as URLs naquela pagina e nas suas paginas sequenciais. Com esta funcionalidade
foi possivel realizar um estudo da construcao da URL de busca de interesse, com variagao

do tipo de se¢ao e do intervalo temporal configuravel.
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Resultado da Pesquisa nos Jornais Oficiais

256 itens exibindo 14 10. [Primei ior] 1,2, 3,4,5,6,7, 8 [PréximofUltimo]

Jornal Edicdo Data da Publicagio Qtd. Pag

Didrio Oficial da Unido - Se¢do 3 1 02/01/2017 128 For]
Didrio Oficial da Unido - Secédo 3 2 03/01/2017 152 o]
Didrio Oficial da Unido - Se¢éo 3 3 04/01/2017 156 For]
Didrio Oficial da Unido - Secdo 3 4 05/01/2017 144 o)
Diario Oficial da Unido - Segéo 3 & 06/01/2017 176 o]
Diério Oficial da Unido - Segdo 3 6 09/01/2017 160 o]
Didrio Oficial da Unido - Secédo 3 7 10/01/2017 140 o]
Diério Oficial da Unido - Segdo 3 8 11/01/2017 136 o]
Didrio Oficial da Unido - Secédo 3 9 12/01/2017 148 o]
Diério Oficial da Unido - Segdo 3 10 13/01/2017 176 o]

Figura 5.3: Pesquisa Avangada DOU (http://pesquisa.in.gov.br/imprensa/).

Obtencao dos enderecos dos arquivos PDF

Nesta etapa, foi realizada a iteracdo desde a URL base inicial até a ultima URL que
continha todas as publicagoes de determinado intervalo temporal, salvando o endereco
referente a cada documento de cada dia e armazenando o endereco de cada uma destas

paginas em formato PDF, sua data de publicacao e sua quantidade de paginas total.

Conversao dos dados de PDF para TXT

Com a fila de enderecos dos arquivos PDF| utilizou-se a ferramenta pdftotert [60] para
realizar o download em arquivos temporarios (com o médulo tempfile [61] do Python, o
que preservou espaco em disco do download e acelerou o processo de obtengao dos dados) e
converter imediatamente o contetido binario do PDF' para formato textual bruto, salvando
na base de dados e em um arquivo CSV com todos os resultados. Os comandos do arquivo

de configuracao do pdftotext que se mostraram mais adequados foram:

e raw: mantém o texto na ordem do fluxo de contetido, dependendo de como o arquivo
PDF foi gerado;

e UTF-§: codificacao usada para saida de texto.
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5.1.2 Dados em HTML

Para a extracao de dados disponiveis em HTML também foi necessario criar um rastreador
(crawler) que, a partir da verificagao de datas consecutivas de um determinado intervalo de
tempo, capturasse com profundidade os enderecos dos dados de interesse da plataforma
online da Imprensa Nacional. Este modulo é capaz de, dentro de qualquer intervalo
temporal (entre a mais antiga publicacao online até a publicacdo do mais recente), extrair

os dados disponiveis em cada diario disponibilizado na pagina web.

Obtencao das diferentes publicagoes de um diario

Nesta etapa, foi realizada a iteragao desde a data inicial, modificando o parametro de data
na URL inicial e a do ultimo dia desejado, analisando todas as publicagoes de determinado
intervalo temporal.

As URLs de cada publicacao foram obtidas a partir da pagina principal da data deter-
minada, por meio do seu contetdo obteve-se todos as identificagoes que geraram as URLs
individuais de cada publicacao. Para cada publicacao foi possivel obter um conjunto de
informagoes semi-estruturadas que foram alocadas em objeto JSON. Assim, foi possivel
extrair informagdes como 6rgao (agency), texto (body), titulo (title), signatarios (signato-
ries), cargos dos signatarios (functions) e URL da publicacdo como mostram a Figura 6.1

(pagina web original) e a Figura 6.2 (dados extraidos e estruturados).

Analise dos dados na pagina HTML

Cada pagina referente a um diario foi obtida por meio de requisi¢des web e, em seguida,
analisada. Cada [link dentro do contexto principal da pagina que estava disponivel se
referia a uma publicacdo individual. Assim foi necessario realizar-se uma segunda iteragao
com o crawler, acessando cada um daqueles links que continham o texto integral da
publicacao (ou seja, acessando uma segunda pagina e uma segunda URL), e realizando a

extracao relativa daquela pagina.

5.2 Rotulacao dos Dados

Todas as publicagoes continham titulos, apesar da imensa heterogeneidade das formas
de escrita ainda foi possivel realizar algumas andlises para o agrupamento de diferentes

categorias de publicagao.
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A primeira abordagem foi meramente a aplicagao de expressoes regulares (Segao 2.5).
Por exemplo, para a obtencao dos titulos de publicagbes que sao relativos a licitacao,

utilizou-se a seguinte expressao regular (em Python):

(71 (7:extratol|aviso|processo) [\s\S]*?
(7:dispen|inex) [\s\S]*7licita)

~(7:extratolaviso|processo) [\s\S]*7licita

Nessa expressao, por exemplo, utiliza-se a presenca das palavras "extrato", "aviso'ou
"processo", a raiz da palavra 'dispensa'e da palvra "inexigibilidade'e a raiz 'licita'da
palavra "licitagao"/ "licitatério". Desta forma, foi possivel obter varios casos de titulos de
publicacoes sobre licitacoes.

A segunda abordagem foi o agrupamento por algoritmos de clustering (Secao 2.10).
Primeiramente, todos os titulos de publicagoes foram convertidos em sua representacao
vetorial por meio do Tf-idf (Secao 2.9.2), em seguida utilizou-se o algoritmo K-Means
(Segao 2.10.1). Utilizando o ntimero de clusters igual a 3 obteve-se dados segregados.

A terceira abordagem foi a rotulagao manual dos dados. Os dados foram simplesmente

segregados manualmente para realizacao de testes.

5.3 Pré-processamento

Os modulos de Pré-Processamento realizam as tarefas de tratamento de dados textuais
como segmentacao do texto, normalizacao dos dados textuais, remocao de ruidos, to-
kenizing (Secao 2.6), stemming (Secao 2.7), filtragem (Segao 2.8) e aplicagdo de Bag
of Words (Secao 2.9.1). Esta etapa utiliza os dados em seu estado bruto e gera dados

pré-processados a partir deles.

e Segmentacao do Texto: para o caso dos dados textuais dos PDFs foi necessario
segmentar cada pagina integral do diario em publicac¢oes diferentes. Existem dois

problemas a serem abordados:

— Uniao de publicagoes iniciadas em uma pagina e terminadas em outras. Solu-

¢ao: unir todas as paginas de um Documento (Didrio);
— Separagao de publicagdes em uma pagina.
A estratégia para a separacao das publicacoes foi inicialmente unir todos os texto
de todas as paginas de um documento de forma que o texto integral do documento

se tornasse continuo (retirando cabegalhos, rodapés e outros dados repetidos em

cada péagina), e em seguida fazer a divisao utilizando RegEx. A expressao regular
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detectava primeiramente os itens do sumério para dividi-los em capitulos, e em
seguida utilizou-se a quantidade de espacos e frases em maitsculo para detectar o

inicio de cada Orgao;

e Normalizacao do Texto: normalizacao de termos que podem ser descritas de va-
rias formas diferentes, padronizando-as em uma escrita comum e buscando eliminar
ambiguidades. Foi feita a normalizagao de alguns detalhes dos dados textuais como
a remocao de pontuacoes, remocao de acentos em palavras, remocao de digitos e ca-
racteres que nao fossem alfabéticos. Para esta etapa foram utilizadas as bibliotecas

"unicodedata"para remoc¢ao dos acentos e "re'para expressoes regulares;

e Geracgao de tokens: foi aplicada a técnica tokenizing (Segao 2.6) dos textos das
publicacoes. Esta segmentacao do texto em unidades basicas chamadas de tokens é

importante para a sua representacao numérica;

e Filtragem: busca remover palavras especificas que nao sao relevantes para o pro-
cessamento do texto e para os mecanismos de aprendizagem. Uma das técnicas
mais populares de filtragem é a eliminagdo de stop words (Secao 2.8). Esta es-
tratégia foi aplicada concomitantemente a geracao de tokens. Para tokenizagao e
filtragem foram utilizados alguns componentes da biblioteca NLTK [28] como o
wordtokenize do nltk.tokenize. Também foram utilizadas as stopwords 2.8 em por-

tugués do nltk.corpus;

e Bag of Words: a aplicacdo de Bag of Words foi realizada com Tf-idf (Se¢ao 2.9.2),
para isso utilizou-se as ferramentas TfidfTransformer e TfidfVectorizer do médulo
Feature Extraction [62] da biblioteca scikit-learn [31].

5.4 Extracao de Entidades

Foram desenvolvidas algumas estratégias usando expressoes regulares (Segao 2.5) para a
deteccao de entidades de importancia para o contexto do projeto.

Para realizar esta tarefa é essencial reconhecer unidades de informagcao como entidades,
incluindo nomes de pessoas, organizacoes e locais, e expressoes numeéricas, incluindo hora,
data, dinheiro e expressoes percentuais. A identificacao de referéncias para essas entidades
em texto é chamada de Reconhecimento e Classificacdo de Entidades Nomeadas (Named
Entity Recognition and Classification ou NER ou NERC) [24].

Neste caso algumas das entidades que podem ter importancia em uma publicacao de
licitagao sdao: datas e horarios (relativos a abertura dos editais, por exemplo), telefones
e email (relativos as insituigoes que estdo promovendo a licitagao), website (relativos

as instituigoes que estao promovendo ou regulando a licitagdo), CNPJ e CPF (relativos
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as empresas concorrentes ou ganhadoras da licitacao), CEP (relativo as institui¢des que
estao promovendo ou que estao participando de uma licitagao), valores em reais (relativo a
precos da licitagao, de produtos ou servigos), entre outras. Também é importante detectar
nomes de pessoas, buscando o signatario daquela licitacao e o responsavel por promové-la.

Para cada uma destas entidades ha um expressao regular que é utilizada para detecta-
la no texto em linguagem natural, buscando ser o mais generalista possivel. Com esta
abordagem os resultados ja sao satisfatorios, ja que obtém-se a maioria dos dados deseja-
dos. Uma melhoria desta funcionalidade pode futuramente ser implementada por meio da
utilizagao de redes neurais e redes profundas, o que otimiza a capacidade de generalizacao,
reconhecimento e acuracia dos mecanismos de reconhecimento. A Figura 5.4 exemplifica

extracoes realizadas em texto em linguagem natural:

Processo Licitatério/FMS n° 010/2018 OBJETO: Aquisigdo de 03 (trés) veiculos zero km, 01 (um) veiculo PICK-UP CABINE
DUPLA 4X4 A DIESEL, 0l (uma) AMBULANCIA TIPO A - SIMPLES REMOGCAO TIPO FURGAO A DIESEL e 01 (uma) AMBULANCIA SIMPLES R
EMOQAO TIPO ADAPTADA A GASOLINA E/OU ZSLCOOL; VALOR MAXIMO ESTIMADO: R$ 382.993,33; TIPO DE JULGAMENTO: Menor prego un
itdrio; ABERTURA: 04/06/2018 as 09h00min. O edital encontra-se disponivel na sala de licitagdo, situada na Avenida Jo
sé Verissimo dos Santos, n? 365, Bairro Centro, Cidade de Triunfo, Estado de Pernambuco, CEP: 56.870-000, Fone: 87 38
46 1365, E-mail: triunfocpl@outlook.com, no horédrio de 07h30min as 13h30min.

{'cep': ['56.870-000"],

‘cnpj': [1,

‘epf': [,

'date': ['04/06/2018'],

"email': ['triunfocpl@outlook.com'],
"hour': ['07h30m', '09h00m', '13h30m'],
"phone': ['87 3846 1365'],

'website': []}

Figura 5.4: Exemplo de extragao de entidades de um texto em linguagem natural.

5.5 Treinamento dos modelos

O treinamento dos modelos foi realizado a partir de bases de dados rotuladas como
descrito na Se¢ao 5.2. Majoritariamente foram realizados testes com amostras dos da-
dos, devido as limitacoes de processamento da maquina utilizada para desenvolvimento
do projeto. A partir do treinamento destes modelos utilizando-se métodos de rotulagao
diferentes, volumes de dados variantes e algoritmos diferentes, foi possivel testar o aco-
plamento de diferentes modelos de dados ao fim da da arquitetura de processamento de

dados. Foram utilizados os algoritmos descritos na Secao 2.12.

5.6 Contéiners

Para o desenvolvimento da arquitetura de micro-servigos, utilizou-se o Docker [63] para

gerar os contéiners. O Docker é uma ferramenta que fornece um meio conveniente para
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empacotar os varios componentes do projeto (o raspador, rastreador de dados e as ferra-
mentas de back-end) como servigo. Estes modulos foram empacotados para executar ope-
ragoes reais adequadas as arquiteturas modernas e habilitadas para funcionar na nuvem
de forma escalavel. Os contéiners podem ser executados localmente, pode-se orquestrar
os diferentes contéiners que compdem os servigos, e também facilitar a implantacao do
sistema em ambientes locais ou provedores de nuvem.

Também torna-se mais facil o escalonamento do projeto a partir dos contéiners prontos,
pois varias ferramentas sao instaladas a partir de contéineres pré-empacotados, facilitando
a sua configuracao e sua replicacao. Os contéiners também sao, na maior parte dos casos,
independentes da plataforma. Um contéiner Docker baseado em Linux pode ser executado
em qualquer sistema operacional suportado pelo Docker (compativel com Linuz, macOS
e Windows). O processo de instalagdo do Docker, suas instrugoes de instala¢do podem

ser encontradas em: https://docs.docker.com/install/

5.7 Sistemas Distribuidos

Todos os médulos citados foram construidos de forma que se possa gerar diferentes contéi-
neres a partir de uma imagem de cada um deles. Esta descricao foi feita em um Dockerfile
em cada um dos médulos, que juntamente a ferramenta Docker gera contéiners indivi-
duais que executam Python com cada uma das suas respectivas dependéncias instaladas.
Estes moédulos podem ser estruturados em uma arquitetura distribuida, com replicacao
de fungoes e escalabilidade.

A comunicacgao entre cada um dos modulos e seus contéineres foi estruturada por meio
de um sistema de filas e trocas de mensagens, de forma que as tarefas a serem executadas
sao repassadas aos modulos posteriores de forma organizada, evitando a perda de dados.
O broker de geréncia das filas de mensagens escolhido foi o RabbitM@ [64], para o qual foi
gerado um contéiner proprio. O armazenamento dos dados foi realizado em um diretério
de arquivos externo aos contéineres e cada um dos conjuntos de dados advindos dos diarios
foi armazenado com uma chave primdaria propria relativa ao dia do diario, por exemplo:
20180101.json é o conjunto de publicagoes estruturado em formato JSON do ano 2018,

més 1, dia 1.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Captura de Dados

Os médulos relacionados a extragao de HTML se mostraram mais precisos na estruturacao
de dados, ja que, extraindo dados semi-estruturados online foi possivel segmentar sem
dificuldades o titulo, 6rgao, texto, signatarios, cargos dos signatarios e URL da publicagao.
No caso dos extratores de PDF, houve a dependéncia da ferramenta pdftotext (que nao é
nativa em Python, sendo chamada internamente no cdédigo para converter os dados obtidos
em PDF para texto puro) e de um médulo de segmentagao das publicagoes, que ficou
responsavel por segmentar o texto completo extraido dos PDF's em publicacoes distintas.
Neste caso houve uma precisao menor na estruturacao dos dados, ja que estruturas como
tabelas e imagens no PDF geravam confusoes na conversao de PDF para texto.

Utilizando-se a linha de processamento dos moédulos de extracao de PDF's, foram
extraidas e segmentadas 993412 publicagoes (relativas ao ano de 2014), todas em lingua
portuguesa. Os dados foram armazenados em formato CSV e JSON para facilitar a
analise dos dados. Esta extragao exigiu menos requisigoes, ja que varias publica¢oes eram
obtidas em conjunto. Todavia seu processamento acabou sendo mais custoso por exigir a
conversao do PDF em texto e a segmentagao do texto.

Utilizando-se a linha de processamento dos moédulos de extragao de HTMLs, foram
extraidas e segmentadas 574158 publicagoes (relativas ao ano de 2018), todas em lingua
portuguesa. Os dados foram armazenados em formato CSV e JSON para facilitar a
analise dos dados. Esta extracao exigiu muitas requisi¢oes, ja que as publicagoes eram
isoladas cada uma em sua URL. Mas, seu processamento computacional, apos os dados ja
serem obtidos, acabou sendo menos custoso por nao exigir a conversao do PDF em texto
nem segmentacao do texto e os dados também estavam mais "limpos"'e bem formatados

por ja virem segmentados conforme apresentado nas Figuras 6.1 e 6.2.
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Imprensa Nacional

CASA CIVIL DA PRESIDENCIA DA REPUBLICA

INCom - Envio de Matérias | e-Didrios - Assinatura Eletrénica | Pesquisar D) e EDJF1 \ Central de Atendimento

Pégina Inicial > Diério Oficial da Unido > aviso DE CHAMADA PUBLICA N° 1/2018

@ Voltar
.| Versdo certificada em PDF
& Imprimir

DIARIO OFICIAL DA UNIAO

Publicado em: 14/02/2018 | Edigao: 30 | Segao: 3 | Pagina: 118
Orgao: Prefeitura Municipal de Barra de Sao Miguel

AVISO DE CHAMADA PUBLICA N° 1/2018

Processo n° 0129.006.2018. Modalidade/N°: Chamada Publica n® 01/2018 Objeto: Aquisicdo de Géneros Alimenticios da Agricultura
Familiar e do Empreendedor Familiar Rural (grupo formal e informal) para o atendimento do Programa Nacional de Alimentagdo - PNAE -
Data/Horario: 09 de margo de 2018 as 10:00hs (dez horas) - Local: Praga Valdomiro Otavio, s/n°, Centro, CEP 57.180-000, Barra de Séo Miguel,
Alagoas -Informagées: No enderego acima, de 08 as 12 horas em dias Uteis, ou pelo e-mail: cplbarrasaomiguelal@hotmail.com, e Edital pelo site:
www.barradesaomiguel.al.gov.br

ROSIMEIRE DA SILVA FERREIRA
Presidente da CPL

Este contetdo nao substitui o publicado na versao certificada (pdf).

f )

Figura 6.1: Pagina web de publicagao.

{'agency': 'Prefeitura Municipal de Barra de Sao Miguel',
'body': 'Processo n? ©129.006.2018. Modalidade/N2: Chamada Pliblica n2 01/2018 '
'Objeto: Aquisicao de Géneros Alimenticios da Agricultura Familiar e '
'do Empreendedor Familiar Rural (grupo formal e informal) para o '
'atendimento do Programa Nacional de Alimentagdao — PNAE - '
'Data/Horar 09 de marco de 2018 as 10:00hs (dez horas) - Local: '
'Praca Valdomiro Otavio, s/n?, Centro, CEP 57.180-000, Barra de Sao '

'Miguel, Alagoas -Informagdes: No endereco acima, de @8 as 12 horas
'em dias (teis, ou pelo e-mail: cplbarrasaomiguelal@hotmail.com, e
'Edital pelo site: www.barradesaomiguel.al.gov.br',

'functions': ['Presidente da CPL'],

‘signatories': ['Rosimeire da Silva Ferreira'],

'title': 'aviso DE CHAMADA PUBLICA N¢ 1/2018°',

'url': 'http://www.in.gov.br/materia/-/asset_publisher/Kuj C2Mb/content/id/3203930"'}

Figura 6.2: Dados extraidos e estruturados da publicacao.
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A obtencao das URLs foi bem sucedida, capturando todas os enderegos que o sistema
se propos a extrair dentro das suas capacidades de tempo e processamento tanto para os

casos de dados em PDF quanto para os casos em HTML. A extracao destas URLs era

feita em blocos como exemplifica a Figura 6.3.

Figura 6.3: Exemplo de um bloco de URLs extraido.

A conversao das paginas do diario em PDF para texto puro e em seguida sua forma-

tacao também foi bem sucedida em todos os casos analisados como mostra a Figura 6.4.

"journal":

"date": "2014-12-01 00:00:00"
"pageNumber": 1,

"body"

Figura 6.4: Exemplo de diarios extraidos do PDF, convertidos em texto e estruturados.
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6.2 Segmentacao de Texto

No caso dos dados advindos do HTML, os dados principais (que nao estavam contidos
dentro do texto da publica¢do em linguagem natural) ja eram segmentados. A segmenta-
¢ao das publicagoes extraidas dos PDF's foi realizada pelo médulo de segmentacao. Todos
PDFs convertidos em texto foram segmentados, gerando assim uma base de publicagoes
satisfatoria para a andlise. Os dados obtidos a partir da segmentacao do texto foram
titulo da publicacao, corpo textual da publicacao e signatarios.

Em uma amostragem de 59000 diarios extraidos de dados advindos de PDF's, foram
segmentadas 966140 publicagoes. Analisando uma amostra de 200 destes dos dados seg-
mentados e comparando com a segmentacao das publicagoes nos PDF's originais, mais de
noventa e cinto por cento deles foram segmentados corretamente. A segmentacao falhou
majoritariamente em casos de quebra da formatacao do proprio PDF, trazendo falhas ao
conteudo continuo da pagina do diario. Um exemplo desta segmentacao ¢ mostrada na

Figura 6.5.

"title": "EXTRATO DE DISPEN C 5 UASG 110001",
“"body": "N2 Proce : 00 )15 ] e )yjeto: Contratacdo de servicos\nde
de Admi . "te iy Planta

Itens\n i

111/0001-07\nSER
2014NE800561"

"title": "EXTRATO D
: "Numero « Cont 1, nN2 Processo: 00185¢ 2. \nPREGAO S

1tratado
Fun

"title": 0 GAO N2 7¢ 14 - UASG 110001",
"body": Proce - 9652014 . 0 : Pregao Eletrénico
para fornecimento, ] ] S iquetas

¢ 17h00.

/. comprasnet

magoe

Figura 6.5: Exemplo de segmentacao dos dados de uma péagina do didrio em PDF.
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6.3 Extracao de Entidades

A extracao de entidades no texto foi objetiva para encontrar fatores bem referenciados
e com caracteristicas comuns claras (por exemplo nimero de CNPJ, valores monetérios
e datas). Os resultados foram satisfatorios para encontrar entidades em publicagoes re-
lativas a licitagoes, encontrando valores, datas, nomes de concorrentes ou ganhadores de
editais. A estratégia de utilizar expressoes regulares funcionou bem para o propédsito de
entidades bem especificadas, para uma melhor generalizagao é possivel treinar modelos
de entidade nomeada que encontrem uma maior variedade de fatores (como nomes de
empresas ou variagoes na escrita de nomenclaturas).

Utilizando-se uma amostragem de 100000 das publicagoes (advindas do HTML e do
ano de 2018) e outra amostragem de 100000 publicagdes (advindas do PDF e do ano de
2014), foi possivel perceber que em ambos os casos foi possivel extrair diversas entidades
das publicagoes isoladas, variando o tipo de entidade por tipo de publicacao. Ou seja, ha
tipos de entidades que sdo caracteristicos de tipos de publicagoes especificas. Para uma
maior acuracia utilizando expressoes regulares seria necessario mapear todas as possiveis
entidades que ocorrem em determinados tipos diferentes de publicacao.

De toda forma, mais de noventa por cento dos casos as publicagoes tinham alguma
entidade que foi possivel ser extraida. E possivel verificar um exemplo de extracio bem

sucedida na publicagdo do tipo "Extrato de Termo Aditivo'na Figura 6.6).

EXTRATO DE TERMO ADITIVO

Espécie: Termo Aditivo de Alteragdo da Vigéncia N2 000008/2018 ao Convénio N2 771383/2012. Convenentes: Concedente: M
INISTERIO DA JUSTICA, Unidade Gestora: 200324. Convenente: SECRETARIA DE ESTADO DE RESSOCIALIZACAO E INCLUSAO SOCIAL,
CNPJ n2 20279762000186. Prorrogar por Despacho o prazo de vigéncia do Convénio n2 771383/2012 - Projeto Implementagdo
da Escola de Gestao Penitenciaria no Estado de Alagoas. Valor Total: R$ 246.371,20, Valor de Contrapartida: R$ 12.35
9,49, Vigéncia: 20/03/2018 a 19/09/2018. Data de Assinatura: 26/11/2012. Signatédrios: Concedente: CARLOS FELIPE ALENC
ASTRO FERNANDES DE CARVALHO, CPF nQ 22444998715, Convenente: MARCOS SERGIO DE FREITAS SANTOS, CPF n? 648.000.084-68.

{'cep': [1,

‘cnpj': ['20279762000186'],

'contracted_party': [],

'contracting party': ['Concedente'’,
'MARCOS SERGIO DE FREITAS SANTOS',
'SECRETARIA DE ESTADO DE RESSOCIALIZACAO E INCLUSAO '
'SOCIAL'],

'cpf': ['648.000.084-68"', '22444998715'],

'date': ['20/03/2018', '26/11/2012', '19/09/2018'],

‘email': [],

‘hour': [],

'monetary': ['R$ 12.359,49', 'R$ 246.371,20'],

'object': ['Termo Aditivo de Alteragdo da Vigéncia N2 000008'],

'phone': [1],

'website': []}

Figura 6.6: Exemplo de extragdo de entidades de uma publicacao.

Utilizando a mesma amostragem de dados de 2018, foi possivel listar e ordenar as
vinte partes contratantes mais frequentes como mostra a Figura 6.7 e as vinte partes
contratadas mais frequentes como mostra Figura 6.8. Este tipo de andlise pode facilmente
ser expandido para o resto da base de dados ou virar um médulo préprio de ranqueamento

das entidades.
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instituto federal educacaco 1320

concedente 539
instituto nacional seguro social 391
ministerio justica segquranca publica 319
ministerio fazenda 310
ministerio saude 268
fundacao nacional saude 240
comando aeronautica 210
uniao 207
dnit departamento nacional infraest transportes 196
uniao federal 160
fundacao oswaldo cruz 154
caixa economica federal 137
celebram uniao federal 128
empresa brasileira servico hospitalares ebserh 124
ministerio agricultura 112
comando exercito 94
trt regiao 93
defensoria publica uniao 73

Figura 6.7: Exemplo de partes contratantes mais frequentes.

empresa brasileira correio telegrafos 153
claro 122
telemar norte leste 107
voetur turismo representacoes ltda 90
telefonica brasil 85
empresa brasil comunicacao 78
ticket solucoes hdfgt 76
imprensa nacional 75
professora substituta 34
beneficiario 33
lideranca limpeza conservacao ltda 31
ceb distribuicao 28
registrado 28
cooperativa agricultores familiares vale forquilha coopvale 26
fiotec fundacao desenvolvimento cientifico 25
trivale administracao ltda 25
gente seguradora 24
general motors brasil ltda 23

numero 22

Figura 6.8: Exemplo de partes contratadas mais frequentes.
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6.4 Classificacao de dados textuais

A classificagao de dados textuais foi realizada principalmente para teste do funcionamento
da arquitetura como foi explicado na Secao 5.5. O treinamento dos modelos foi realizado
a partir de bases de dados rotuladas como descrito na Se¢ao 5.2 e dentro das limitagoes
de processamento e tempo do projeto. Houve o treinamento de modelos de classificacao
textual utilizando-se métodos de rotulagao diferentes e algoritmos diferentes. Todavia
a acuracia e a validade dos modelos em si nao foi validada devido a insuficiéncia de
conhecimento das regras de negdcio sobre os dados estudados.

Foram realizados testes de rotulagdo dos dados a partir dos titulos das publicagoes em
amostragens dos dados. Com estes conjuntos de dados rotulados por seu titulo, utilizou-
se os titulos das publicagoes como classes (como exemplificado na expressao regular da
Secao 5.2). O contetdo textual em linguagem natural da publicagao foi utilizado como
dado a ser classificacao. Utilizou-se o contetido convertido em sua representagdo numérica
(Segdo 2.9.2) e em seguida os dados foram segregados em base de treinamento e base de
teste. A partir desta estratégia buscou-se prever quais as classes das publicacoes de acordo
com seus conteudos. textos que envolviam fatos de licitacao e pregos foram todos alocados
em uma mesma categoria na clusterizacao dos dados. Também foi utilizado o titulo das
publicagoes para definir algumas classes, em seguida treinou-se modelos distintos com
estas classes e foram apresentadas publicagdes nao rotuladas ao modelo.

Foram escolhidas apenas trés classes para treinamento e o que o modelo nao fosse
capaz de compreender foi alocado como uma quarta classe "outros'. A acuracia desta
classificacao foi de, no minimo, noventa e seis por cento. Todavia este treinamento tem
o viés de muitas palavras indicativas do titulo estarem contidas no préprio texto da
publicacao e também de ter sido realizado com uma base rotulada artificialmente gerada.

Os resultados positivos desta etapa foram no teste da arquitetura. Foi possivel testar
o acoplamento de modelos treinados ao fim do fluxo de trabalho e confirmando que eles

podem retroalimentar a base de dados com classificagoes.

6.5 Execucao do projeto

Para a implementagdo do cédigo foi utilizado uma maquina MacBook Pro (Retina, 15-
inch, Farly 2013), processador 2,4 GHz Intel Core i7, com memoria 8GB 1600 MHz
DDRS3 e graficos Intel HD Graphics 4000 1536 MB. Foi utilizado o Python versao 3.7.2,
Docker versao 18.09.1, pdftotext (Portable Document Format (PDF) to text converter)
versao 4.01. Foi necesséaria a utilizagao de instancias de maquinas na nuvem e maquinas

locais menos potentes para os testes de extracao massiva e processamento dos dados.
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Capitulo 7
Conclusoes

Este projeto foi desenvolvido com o intuito de modelar e iniciar a implementagao de
uma arquitetura modular e, possivelmente, escalavel que possa oferecer insumos para um
melhor entendimento dos dados disponiveis. Foi possivel tirar algumas conclusées sobre

a implementacao deste trabalho:

e Foi implementado um sistema realmente modular, com micro-servicos que cumpri-

ram seu papel de comunicar com fluidez com possibilidade de se tornar escalavel;

e Estratégias tedricas dos fluxos de extracdo, transformacao e armazenamento dos

dados foram implementadas na pratica;

e Os dados originais realmente se mostraram extensos, muito heterogéneos e com um
volume enorme de informacoes embutidas na linguagem natural o que dificultou a

analise dos resultados que dependiam de validacao humana;

e A leitura destes dados sem o uso das tecnologias apresentadas neste projeto se

confirmou muito custosa;

e A acessibilidade aos dados analisados permanece ainda dificil para leigos com siste-
mas computacionais. A interpretacao dos textos nos dados também nao é didatica

para leigos;

e A ferramenta se mostrou capaz de gerar insumos para analises de um grande volume

de dados, reduzindo a dimensionalidade do problema;

e Foi possivel de mapear e extrair informagoes pontuais dentro de um texto em lingua-
gem natural. Estas informagoes foram de extrema importancia para uma extragao

rapida de conhecimento acerca daquele texto;

e Foi possivel gerar listagens e ordenar detalhes descritos dentro do texto em lingua-

gem natural, extraindo informacoes de utilidade;
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e Houve necessidade de flexibilidade na interpretagao das fontes, ja que ao longo do

desenvolvimento deste trabalho houve alteragoes nas paginas online;

e Modificagoes nas fontes de dados e de métodos ao longo do tempo de implementagao,
trouxeram a reflexao sobre a importancia da modularizacao. Foi necessario refatorar
apenas codigos de modulos especificos, sem a necessidade de refatoracao dos demais

modulos;

e Durante o processo de implementagao, surgiram novas opgoes de obtenc¢ao de dados
como o XML. Todavia, a necessidade dos outros tipos de extratores de dados (PDF
e HTML) permaneceu relevante. Apenas dados novos estao sendo disponibilizados
em formatos mais modernos, desta forma, os formatos antigos ainda sao necessarios

para a andlise historica dos dados;

e Expressoes regulares para reconhecimento de entidades no texto em linguagem na-

tural foi eficiente.

e A segmentacao de diarios em publicagdes por meio de expressao regulares também

se mostrou eficiente;

e Pré-processamento se mostrou eficiente e seguiu as referéncias teédricas ja conhecidas
em PLN;

e Foi possivel gerar insumos basicos que podem ser uteis para a classificacao dos dados

textuais, aprendizado de maquina e detecgao de fraudes;

A classificacao efetiva dos dados ainda depende do conhecimento das regras de

negocio e também da utilizacdo dos insumos obtidos de forma correta.

Com estas conclusoes, também ¢é possivel visualizar alguns trabalhos futuros que po-

dem ser realizados a partir deste projeto:

e O reconhecimento de entidades pode ser melhor generalizado com aplicagdo de es-

tratégias de reconhecimento de entidades nomeadas (NER) 2.5;

e A segmentacao dos dados textuais dos PDFs em publicagoes provavelmente pode
ser aprimorada pelo treinamento de modelos de segmentagdo. Ha uma base de
treinamento para treinar segmentadores de PDF's: existem datas em que héa diarios
disponibilizados tanto em PDF quanto em HTML, ou seja, ha a o texto original
concatenado em PDF e a sua versao ja corretamente segmentada em HTML que
serviriam de base para o treinamento de um modelo. Em seguida estes modelos
treinados poderiam ser aplicados aos PDF's mais antigos que nao tém sua versao
em HTML;
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e Existe uma grande oportunidade para aplicacdo de técnicas de processamento dis-

tribuido, utilizando técnicas como Map-Reduce.

Por fim, a abordagem proposta nao se limita a aplicagoes na lingua portuguesa ou a
dados governamentais, devido ao seu carater generalista. Certamente a mesma arquitetura
ainda pode ser replicada para extrair diversos outros tipos de dados dentro de outros
campos de conhecimento. Embora os estudos necessitem de conhecimento da area de
negocio mais profundas para compreender os resultados, é possivel analisar o desempenho
do sistema como um extrator e processador de dados e fornecedor de insumos para o
treinamento de modelos inteligentes. Assim sendo, trabalhos podem ser desenvolvidos
aplicando a mesma arquitetura e conhecimentos de sistemas modulares e processamento

de linguagem natural em outros cenarios estocasticos.
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