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Abstract. In Brazil, citizens can report irregularities in the Public Administra-
tion. The classification of these complaints needs information that is not in their
texts. this article aims is to propose a methodology for extracting and enriching
information identified in complaints texts. This methodology provides as output
a set of structured data capable of characterizing the complaints. To validate
the proposal, a case study was done. The study showed that structured data use
enabled an improvement in the performance of the complaint’s classification.

Resumo. No Brasil, os cidaddos podem fazer dentincias de irregularidades
na Administracdo Publica. A classificacdo dessas dentincias necessita de
informagoes que ndo estdo nos seus textos. O objetivo desse artigo é propor
uma metodologia para a extracdo e enriquecimentos de informagcoes identi-
ficadas nos textos das dentincias. Essa metodologia fornece como saida um
conjunto de dados estruturados capazes de caracterizar as deniincias. Para va-
lidar a proposta, foi realizado um estudo de caso. O estudo demonstrou que a
utilizacdo dos dados estruturados possibilitou uma melhora no desempenho da
classificagdo das deniincias.

1. Introducao

Este artigo propde uma metodologia que faz a extracdo de varidveis de textos de dentncias
e posteriormente correlaciona essas varidveis com outras bases de dados a fim de obter
novas informacdes, para serem utilizadas na classificagc@o textual das dentincias.

O ordenamento juridico do Brasil permite que qualquer cidadao possa fazer
dentincias sobre irregularidades que estejam ocorrendo na Administra¢ao Publica.

Essa possibilidade é uma modalidade de controle social. Nesse tipo de con-
trole, o proprio cidaddo tem a possibilidade de verificar a regularidade da atuacdo da
Administracdo, a fim de impedir a pratica de atos ilegitimos, lesivos aos individuos ou a
coletividade ou que possibilitem a reparacdo dos danos decorrentes da pratica de tais atos
[Alexandrino and Paulo, 2006].

Visando operacionalizar essa modalidade de controle, foram instituidas as ouvi-
dorias publicas. As ouvidorias publicas sdo canais que facilitam a interacao entre os
cidadaos e a Administracdo Publica, oferecendo assim uma forma para que o cidadao
possa exercer o controle social.

No ambito federal, esse papel é desempenhado pela Ouvidoria-Geral da Unido
(OGU), ligada a Controladoria-Geral da Unido (CGU). Sendo assim, a OGU recebe uma



série de denuncias que precisam ser tratadas, analisadas e apuradas. Nesse sentido, uma
das primeiras atividades referentes ao tratamento das dentuncias € a analise de aptidao.
Nessa etapa examina-se todo o material referente a uma determinada denuncia (textos
das dentncias e anexos auxiliares) a fim de verificar se tal dentincia retine os requisitos
minimos para o prosseguimento do rito apuratorio.

O volume de material a ser analisado por dentncia, aliado a grande quantidade
de dentuncias que sdo recebidas, dificulta uma resposta tempestiva para essa analise de
aptiddo. Sendo assim, faz-se necessario um mecanismo automatizado para a realizacao de
tais andlises. Dessa forma, o desenvolvimento de técnicas de processamento de linguagem
natural capazes de realizar a classificacdo de uma dentincia como apta ou nao se torna um
problema em aberto.

No entanto, para realizar essa andlise de aptidao, deve-se validar as informagdes
narradas nos textos e complementé-las com outros conhecimentos que nao estdao contidas
nos limites dos textos das dentincias. Ou seja, deve-se identificar informacdes especificas
nos textos e correlaciond-las com dados externos.

Logo, um processo automatizado deve identificar e extrair certas informagdes do
texto das dentncias. Feldman et al. (2007) apresenta quatro tipos béasicos de elementos
que podem ser extraidos de textos: entidades, atributos, fatos e eventos. Dessa forma, esse
trabalho busca por esses elementos nos textos das denidncias e depois tenta correlaciond-
los com outras informagdes em bases de dados externas.

Sendo assim, o objetivo desse artigo é propor uma metodologia para a extracao
e enriquecimento de informacdes de textos de dentincias, a fim de utilizd-las juntamente
com os textos originais para realizar a classificagdo automatizada de aptidao de denudncias.

Para isso, formulou-se a seguinte hipdtese: se forem empregadas técnicas de
extracdo e enriquecimento de varidveis em textos de dentncias, entdo, os resultados da
classificacdo textual dessas dentincias podem melhorar.

O restante desse artigo estd dividido da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta uma
revisdo da literatura. Ja as SecOes 3 e 4 descrevem a proposta e um estudo de caso para
validar essa proposta, respectivamente. Finalmente, a Secdo 5 faz a conclusio do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

A drea de processamento de linguagem natural vem experimentando grandes avangos.
Tanto as formas de representacdo textual quanto a maneira de processar os textos tém
evoluido.

Quanto a representacao textual, foram desenvolvidas formas capazes nao s6 de
representar os textos em formatos numéricos, mas também de capturar informagdes
semanticas e sintdticas das palavras. Dentre essas representacdes, pode-se citar o
word2vec [Mikolov et al., 2013a] e [Mikolov et al., 2013b], glove [Pennington et al.,
2014], fasttext [Bojanowski et al., 2017] e o wang2vec [Ling et al., 2015]. As chamadas
word embeddings contextualizadas, como por exemplo o BERT [Devlin et al., 2019], con-
seguem ainda representar diferentes significados de uma determinada palavra de acordo
com o contexto em que ela aparece.

Quanto ao processamento dos textos, as arquiteturas de redes neurais profundas



tém proporcionado grandes avangos. As Recurrents Neural Network-RNN [Elman, 1990],
mais especificamente as Long Short-Term Memory-LSTM [Hochreiter and Schmidhuber,
1997] e Gated Recurrent Unit — GRU [Chung et al., 2014], e as Convolutional Neural
Network-CNN [Lecun et al., 1998] tém sido empregadas com grande sucesso em diver-
sas areas de processamento de textos. Mas recentemente, as arquiteturas ELMO [Peters
et al., 2018], GPT [Radfort et al., 2018] e Transformers [Vaswani et al., 2017] t€m obtido
excelentes resultados.

Todos esses avancos foram de extrema importancia para o aprimoramento do pro-
cessamento de linguagem natural e consequentemente para a tarefa de classificacdo de
textos. No entanto, mesmo com todos esses avancos, muitas das vezes a classificacao tex-
tual carece de informacdes que ndo estdo narradas diretamente nos textos, ou dependem
de formas alternativas para a representacdo desses textos.

Nesse sentido, alguns trabalhos tentam contornar tais problemas. Wu et al. (2018)
propdem a criacdo de um diciondrio de girias. Esse dicionério € utilizado durante a ati-
vidade de classifica¢do de sentimentos de mensagens postadas em midias sociais. Dessa
forma, ao analisar um determinado texto, pode-se consultar o diciondrio e encontrar a
palavra correspondente a uma determinada giria citada na mensagem. Esse procedimento
facilita a tarefa de classificacdao de sentimentos.

Karthikeyan et al. (2019) propdem a classifica¢do de textos da internet utilizando
apenas partes do conteudo desses textos. Os autores extraem os documentos da web e
recuperam os conteidos relatados com base em queries, agregacoes e transformacgodes de
dados, a fim de obter uma representacdo estruturada do dado anteriormente desestrutu-
rado.

ApOs isso, os autores utilizam uma técnica de eliminagdo recursiva de varidveis
com o objetivo de selecionar o melhor sub conjunto de varidveis candidatas. Por fim, o
modelo de classificagdo é gerado com algoritmos da aprendizagem de maquina tradicio-
nais para categorizar as paginas da web.

Li (2019) apresenta um estudo para a drea juridica cujo objetivo € encontrar cor-
respondéncia entre uma previsdo legal e a descricdo de um evento escrito na lingua in-
glesa. Para isso, o autor utiliza um método de classificacao de textos legais baseado em
palavras caracteristicas.

As palavras caracteristicas dos documentos sao calculadas pelo TF-IDF, porém,
o autor propde a introducdao de fatores de correcdo ao TF-IDF baseados na estatistica
chi-quadrada e na posicao das palavras.

Como as previsoes legais podem ser extraidas dos documentos de julgamento com
precisdo, torna-se possivel estabelecer uma relacio entre a previsao legal e as palavras
caracteristicas.

Nessa mesma linha de utilizar modificacdes do TF-IDF, Liu et al. (2018) suge-
rem a realizacdo da classificacao textual utilizando uma representagdo vetorial de palavras
que combina o word2vec com o TF-IDF. O artigo propde que a representacdo da palavra
seja dada pela multiplicacdo do peso da palavra, obtido com o TF-IDF, pelo vetor de
representacdo word2vec dessa mesma palavra. Sendo assim, cada texto passa a ser re-
presentado pelo actimulo de todos os vetores de palavras e tal representacdo pode ser



utilizada na classificagio dos textos.

Coussement and Van den Poel (2008) sugerem um modelo de classificacdo que
utiliza como varidveis informagdes sobre o estilo de escrita dos textos. Sendo assim, sdao
utilizadas como varidveis a quantidade de verbos, pronomes, palavras Unicas, palavras
de negacdo, palavras afirmativas, artigos, preposicoes entre outras informacdes deriva-
das do texto. Os autores alegam que a utilizacao destes elementos de estilo linguistico,
juntamente com vetores de palavras, pode aumentar o desempenho do classificador.

Todos esses trabalhos propdem formas alternativas para a representacao dos textos
a serem classificados. No entanto, essa representacao sempre fica limitada a conteidos
extraidos dos proprios textos, sem buscar informacdes derivadas ou correlacionadas.

Dessa forma, nossa principal contribui¢do € a proposta de uma metodologia que
possibilita a representa¢do dos textos com elementos do préprio texto e com outros ele-
mentos correlacionados, extraidos de fontes de dados externas. Sendo assim, essa meto-
dologia propicia a obten¢do de um conjunto de dados estruturados que pode ser utilizado
para melhorar o desempenho da classificacdo textual.

3. Proposta

Para o entendimento completo dos textos, muitas vezes é necessario o conhecimento de
outras informagdes que nao estdo presentes nos textos. Da mesma forma, em muitas
situacdes, o processamento de linguagem natural carece de informacgdes que ndo estdao
nos textos analisados. Tal situaciao ocorre na classificacio de textos de dentincias.

Essa secdo apresenta uma metodologia que faz a extracdo de varidveis de textos,
e enriquece essas variaveis com informacoes oriundas de diversas bases de dados.

O método proposto extrai os 4 tipos de elementos citados por Feldman et al.
(2007) : entidades, atributos, fatos e eventos. No entanto, ao invés de realizar essa
extragdo utilizando apenas os textos originais, propomos a utiliza¢do de fontes externas
(57 bancos de dados), a fim de identificarmos novos elementos relacionados aos elemen-
tos extraidos. Sendo assim, tem-se dois tipos de elementos: os de 1° nivel (extraidos
diretamente dos textos) e os de 2° nivel (oriundos das fontes de dados externas). A meto-
dologia proposta € composta de 5 fases e € ilustrada na Figura 1. As proximas subsecoes
descrevem o papel de cada uma dessas fases.

3.1. Conversao

A primeira fase do processo é a de Conversdao. A principal funcdo dessa fase € ler os
arquivos anexos (das denuncias) e extrair as informacdes desses arquivos.

Os arquivos anexos podem vir em diferentes formatos (fotos, planilhas, arquivos
pdf scaneados como figuras, apresentagdes etc.). Essa diversidade de formatos geralmente
nao esta preparada para a leitura automatizada de maquinas, o que torna invidvel a sua
utilizacdo em um processo de descoberta de conhecimento.

Dessa forma, os anexos sao transformados em um formato textual, para que pos-
sam ser utilizados nas fases posteriores do processamento. Essa transformacdo ¢é feita
pelo Apache Tika!, uma solucdo que recebe diferentes formatos de arquivos e extrai os
seus conteudos textuais.

Thttps://tika.apache.org/
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Figura 1. Processo de extracao e enriquecimento de variaveis

ApOs essa atividade, os textos extraidos dos anexos sdo concatenados aos textos
originais das denuncias, a fim de que esses sejam tratados de forma tnica.

3.2. Extracao

Nessa fase € realizada a extragdo de informacoes dos textos das dentincias. Essa metodo-
logia faz a identificacdo e extracao de um conjunto de elementos considerados relevantes
para a atividade de tratamento de dendncias. Sendo assim, alguns exemplos de elementos
extraidos sdo:

* Nomes de pessoas e empresas
¢ CPFs

¢ CNPIJs

* Numeros de NIS?

¢ Numeros de contratos

¢ Numeros de convénios

¢ Valores monetarios

e Palavras fortes

O reconhecimento de nomes € feito conforme a proposta apresentada em [Souza
et al., 2019], nesse trabalho os autores fazem o reconhecimento de entidades nomeadas
em portugués empregando o modelo BERT [Devlin et al., 2019], sendo que, nesse caso,
utiliza-se uma versdao em portugués do modelo BERT [Souza et al., 2020]. J4 o reco-
nhecimento de CPFs, CNPJs, valores monetarios, nimeros de NIS, contratos e convénios
¢ realizado pela utilizacao de expressoes regulares. A opg¢ao pelo uso de expressoes re-
gulares para esse tipo de identificacdo se deu pelo fato desses elementos apresentarem
formatos numéricos bem caracteristicos, de facil identificacdo nos textos, tornando o de-
sempenho da identificacdo melhor do que o obtido por aprendizado de méaquina.

Os elementos considerados “Palavras fortes” sdo palavras, ou expressoes, conside-

29 46

radas relevantes no contexto de andlise de dentdncias (por exemplo “fraude”, “corrup¢ao”,
“super faturamento” e etc). A busca desses tipos de elementos é feita diretamente nos

20 NIS é o Nimero de Identificagio Social atribuido pela Caixa Econdmica Federal para identificar
pessoas cadastradas em programas sociais do governo.



textos, sendo que a definicdo dessas palavras e expressoes foi feita por especialistas da
area de negocio.

Uma vez identificados, todos esses elementos sdo armazenados em um banco de
dados para serem utilizadas nas outras fases do processamento.

3.3. Expansao

A Expansao utiliza as entidades identificadas na fase anterior, e tenta encontrar novas
informacdes a respeito delas em outras bases de dados. Essa busca tem o objetivo de
validar a existéncia das entidades identificadas, bem como descobrir novos elementos que
tenham vinculos com as entidades identificadas anteriormente.

Sendo assim, para um determinado CNPJ, identificado no texto da denuncia, a
expansao realiza duas atividades. Primeiro, ela verifica, em bases de dados institucionais,
se esse CNPJ realmente € um CNPJ valido. Posteriormente, sio buscados outros ele-
mentos derivados desse CNPJ. Por exemplo, identifica-se todas as pessoas que constam
como socias desse CNPJ. Da mesma forma, para um determinado ndmero de contrato,
verifica-se se esse contrato € valido. Posteriormente, sdo levantadas as partes envolvidas
no contrato (contratante e contratado), o objeto do contrato, prazo de vigéncia do contrato
e etc.

Esse procedimento € executado para todas as entidades identificadas nos textos.
Dessa forma, passa-se a ter 2 tipos de elementos: os de primeiro nivel (identificados
diretamente nos textos) e os de segundo nivel (derivados dos anteriores).

3.4. Qualificacao

A fase de qualificacdo tem o objetivo de fazer a qualificacdo das entidades identificadas
nas fases anteriores. Sendo assim, para um determinado CPF, € verificado se ele pertence
a um servidor publico, se € beneficidrio de algum programa social e etc. Para um determi-
nado CNP]J, é verificado se esse € parte de algum contrato ou convénio, se esta cadastrado
no CEPIM? etc.

Dessa forma, todas as entidades identificadas passam por esse processo de
qualificacdo, sendo que, cada tipo de entidade possui um conjunto especifico de quali-
ficadores que sdo verificados.

3.5. Preparacao dos Dados

Durante a preparacdo dos dados, agrega-se todas as informacdes obtidas nas fases ante-
riores, a fim de se criar um conjunto de dados estruturados que possa ser utilizado no
treinamento do modelo.

Dessa forma, cada tipo de informacgado levantada nas fases anteriores passa a ser
representada como uma coluna e cada dentincia como uma linha. Sendo assim, o valor
referente a cada um dos atributos para cada dentincia € dado pela aplicacdo de alguma
funcao de agregacgao, que varia de acordo com o tipo de atributo (por exemplo: contagem,
soma, média, etc..)

3Cadastro de Entidades Privadas Sem Fins Lucrativos Impedidas (CEPIM): relagdo de entidades pri-
vadas sem fins lucrativos que estdo impedidas de celebrar convénios, contratos de repasse ou termos de
parceria com a Administra¢ao Publica Federal.



Logo, cada dentncia passa a ser representada por um conjunto de dados estrutu-
rados, que foram obtidos nas fases anteriores do processamento, e pelos textos originais
das denuncias (texto principal e textos dos anexos).

4. Estudo de Caso

A fim de validar a proposta apresentada e testar a hipotese sugerida, foi realizado um
estudo de caso®.

A inten¢do desse estudo de caso € executar todos os procedimentos de extracao
e enriquecimento de varidveis, apresentados na Secdo 3, e gerar dois modelos de
classificagdo de dentincias: um obtido pelo processamento dos textos originais das
dentincias e outro gerado a partir dos dados estruturados obtidos pela aplicagdo da meto-
dologia proposta. Por fim, gera-se um novo modelo formado pela combinacdo dos dois
modelos anteriores a fim de verificar se houve melhora no desempenho da classificagao
com a utilizagdo dos dados estruturados.

A ideia desse modelo combinado se apoia na utilizacdo de modelos ensembles.
Domingos (2012) explica que em vez de selecionar um tinico modelo, ¢ melhor combinar
varios modelos, a fim de produzir resultados melhores. Segundo Domingos (2012) , a
melhor forma de aumentar a acurdcia de um modelo € juntar modelos diferentes a fim de
criar um modelo final mais preciso.

As préximas subse¢des descrevem os passos seguidos durante a execugdo do es-
tudo de caso.

4.1. Base de Dados

O estudo de caso foi desenvolvido com um conjunto 4051 dentncias (correspondentes
ao periodo de janeiro de 2020 a maio de 2021) que foram direcionadas para a Ouvidoria
Geral da Unido. Essas denuncias eram compostas pelos textos originais, € por seus ar-
quivos anexos. Cada dentincia também possuia um rétulo, informado por especialistas da
Ouvidoria, que dizia se a referida denuncia deveria ser considerada como Apta ou Nao
Apta. Cabe ressaltar que a base de dados em questdo era desbalanceada, sendo que, cerca
de 30% das dentncias eram consideradas como aptas € 70% como nao aptas.

4.2. Métricas de Avaliacao

Para direcionar a geracdo e avaliacdo dos modelos, foram utilizadas duas métricas: 4rea
sob a curva ROC (ROC-AUC) e Area sob a curva Precision-Recall (AUPRC).

A opcdo por tais métricas se deu pelo fato delas ndo necessitarem de pontos de
corte, ou seja, elas avaliam a probabilidade de um exemplo pertencer a uma determinada
classe, sem especificar um determinado ponto de corte. Dessa forma, pode-se fazer a
otimizacao do modelo (sem se preocupar com esse ponto de corte) e ao final escolhe-se o
ponto de corte que maximize algum critério de avaliagao desejado.

A métrica ROC-AUC indica a chance de um exemplo positivo ter um score de
previsdo maior do que um exemplo negativo. Essa métrica € indicada para os casos em

40 cédigo fonte utilizado no estudo de caso, bem como uma cépia da base de dados descaracterizada
encontram-se disponivel no seguinte link: https://github.com/fernandosola/eniac2021-article



que se quer garantir que os exemplos positivos estejam ranqueados acima dos exemplos
da classe negativa.

Quanto maior o valor dessa métrica, melhor € a performance do modelo, sendo
que, o seu valor maximo é 1 e o minimo deve ser 0,5. Ou seja, caso o valor dessa métrica
de abaixo de 0,5, o modelo esta fazendo previsdes piores do que se essas previsdes fossem
feitas de forma aleatéria.

A métrica AUPRC faz uma média ponderada da curva de precisao e de recall. Essa
métrica mostra a comparagao entre a precisao e o recall para diferentes limites. Uma area
alta sob a curva representa alto recall e alta precisdo. Sendo assim, quanto mais alto o
valor da AUPRC, melhor sera o modelo.

A métrica ROC-AUC foi utilizada como métrica principal e a métrica AUPRC
como métrica secunddria.

4.3. Condicoes de Execucao

Os experimentos foram executados com valida¢do cruzada, utilizando-se sempre 5 folds,
sendo que em cada iteracdo sempre eram destinados 20% dos dados para treino e 80%
para validacao.

4.4. Modelo Textual

Para a selec@o do algoritmo de geracdo do modelo textual foram testados varios algorit-
mos, sendo que, o que obteve melhores resultados foi a Random Forest [Breiman, 2001].

Dessa forma, o processo percorreu a seguinte sequéncia: pré-processamento dos
textos, vetorizacdo utilizando TF-IDF [Hiemstra, 2000] e geracdo do modelo utilizando
Random Forest [Breiman, 2001]. Apds os processos de otimizac¢do de hiper parametros
obteve-se os seguintes resultados para as métricas avaliadas:

* ROC-AUC: 0,81
« AUPRC: 0,64

4.5. Modelo Estruturado

O processo de extracdo de varidveis gerou 127 varidveis. Alguns exemplos dessas
variaveis extraidas dos textos sdo: quantidade de empresa com CNPJ no cadastro de em-
presas inadimplentes, quantidade de servidores ptiblicos citados, quantidade de contratos
vigentes, soma dos valores contratados, quantidade de pessoas beneficiadas por progra-
mas sociais citadas e etc.

Nem todas as varidveis eram relevantes para o processo de classificacdo das
denuncias. Sendo assim, a primeira atividade realizada foi um estudo de influéncia das
variaveis no processo de classificacdo.

Ap0s a identificagdo da importancia de cada uma das varidveis, ordenou-se essas
varidveis em ordem decrescente de importancia. Depois disso, gerou-se 127 modelos
com diferentes nimeros de varidveis, sendo que o modelo com menos varidveis possuia
apenas uma (apenas a variavel considerada mais relevante) e 0 com mais varidveis possuia
127 (numero total de varidveis). Cada modelo sempre era gerado pelas varidveis mais
relevantes.



Essa estratégia foi utilizada para identificar quantas varidveis seriam necessarias
para a geragdo do modelo. O Figura 2 apresenta os graficos obtidos pelos modelos gerados
para as métricas avaliadas.
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Figura 2. Desempenho dos Modelos por Numero de Variaveis

Nos graficos, o eixo horizontal representa o nimero de varidveis utilizadas pelos
modelos. Sendo assim, os valores variam de 1 (nimero minimo de varidveis utilizada
por um modelo) a 127 (nimero méaximo de varidveis utilizadas por um modelo — total
de varidveis geradas). Ja o eixo vertical representa o valor da métrica (ROC-AUC ou
AUPRC) alcangada pelo modelo em questao.

Como pode ser observado, ambos os graficos apresentam formas bem semelhan-
tes. Os desempenhos dos modelos com menos varidveis sdo piores. Esse desempenho
vai melhorando com a inser¢ao de novas varidveis. No entanto, entre 10 e 20 varidveis o
desempenho se estabiliza. Ou seja, a partir desse momento a adicdo de novas varidveis
nado interfere no desempenho do modelo.

Logo, conclui-se que 20 varidveis sdo suficientes para o processo de classificagao.
Dessa forma, a fim de deixar o modelo mais simples, selecionou-se apenas as 20 varidveis
mais relevantes para o modelo final.

O modelo estruturado também foi gerado pelo algoritmo Random Forest [Brei-
man, 2001], e apds a otimizacdo dos parametros, obteve-se as seguintes métricas de
avaliacdo.

* ROC-AUC: 0,79
« AUPRC: 0,56

4.6. Combinacao dos Modelos

Uma vez que se tem os dois modelos gerados (um baseado nos dados estruturados e outro
baseado nos dados textuais), o préximo passo € a combinagao desses dois modelos. Para
essa combinacgdo optou-se pela utilizacdo da média ponderada das previsdes dos modelos
individuais. Dessa forma, testou-se diferentes combinacdes entre os modelos a fim de
se identificar aquela que apresenta melhores resultados. A Tabela 1 resume os valores
obtidos.

Conforme pode ser verificado na Tabela 1, o modelo combinado 1 (que consi-
dera pesos iguais para os modelos originais) foi o que apresentou melhor resultado para
a métrica principal (ROC-AUC) e segundo melhor resultado para a métrica secundaria
(AUPRC). Sendo assim, esse foi o modelo escolhido.



Tabela 1. Resumo dos valores obtidos

Peso dos modelos

Identificagao do Modelo AUPRC ROC-AUC
Estruturado  Textual

Estruturado (original) 1 0 0,56 0,79

Textual (original) 0 1 0,64 0,81

Combinado 1 1 1 0,65 0,84

Combinado 2 2 1 0,64 0,83

Combinado 3 1 2 0,66 0,83

4.7. Analise

O tltimo passo do estudo de caso € a comparacgdo entre a performance do modelo textual
e do modelo combinado, a fim de verificar se a aplicacdo da metodologia propiciou ganho
de performance na classificacdo das denudncias.

Pela andlise da Tabela 1 intui-se que o desempenho do modelo combinado superou
o desempenho do modelo textual. Enquanto o modelo textual obteve o valor de 0,81 para
a métrica ROC-AUC, o modelo combinado obteve 0,84. Da mesma forma, o modelo
textual teve o valor de 0,64 para a métrica AUPRC contra 0,65 do modelo combinado.
A fim de comprovar essa intui¢do, repetiu-se o experimento 1000 vezes e analisou-se a
ROC_AUC para os modelos considerados, com o objetivo de validar se essa diferenca se
mantinha para outras divisdes do conjunto de dados. Utilizou-se o teste Wilcoxon [1945]
que comprovou, com nivel de confianca de 95%, que o modelo combinado apresenta
média superior a do modelo textual.

Essa mesma conclusdo pode ser obtida a partir do grafico apresentado na Figura
3. Essa Figura apresenta o grafico da curva ROC-AUC para os dois modelos. O grifico
demonstra que a linha do modelo combinado fica acima da linha do modelo textual, o que
evidencia que o modelo combinado apresenta desempenho melhor.
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Figura 3. Grafico da Area sob a curva ROC para os modelos Textual e Combinado

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia para extracdo e enriquecimento de varidveis
em textos de denuncias. A metodologia propde a identificacdo e extracao de certos ele-



mentos dos textos das dentincias. Posteriormente € feita a validacdo desses elementos e
busca-se outros elementos, derivados dos primeiros, utilizando para isso bases de dados
externas. Por fim, a metodologia fornece um conjunto de dados estruturados que repre-
senta as denuncias.

Para validar a metodologia proposta foi executado um estudo de caso. Nesse es-
tudo de caso foram gerados trés modelos de classificacdo de dentincias: um obtido pelo
processamento dos textos originais, outro obtido pelos dados estruturados (gerados pela
metodologia proposta) e um terceiro que foi obtido pela combinag¢io dos dois modelos
anteriores.

ApOs as andlises, constatou-se que o modelo combinado alcangcou um desempenho
superior ao modelo textual. Sendo assim, pode-se dizer que a hipdtese: “se forem empre-
gadas técnicas de extracdo e enriquecimento de varidveis em textos de denuncias, entao,
os resultados da classificacdo textual dessas dentincias podem melhorar” foi comprovada.

O conjunto de dados estruturados também € util para outras atividades do trata-
mento das denuncias. Além disso, a identificacdo das varidveis estruturadas mais relevan-
tes para o processo de classificacdo ajudou a drea de negdcio a entender quais seriam os
fatores mais relevantes para determinar a aptidao de uma determinada dentincia.

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar as formas de representacdo das
variaveis estruturadas, aprimorar o modelo textual de classificacdo de aptidao de
denuncias e desenvolver modelos para classificar denuncia por area de apuragcdo, suma-
rizar textos de dentncias, agrupar dendncias semelhantes e ranquear dendncias por dano
potencial.
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