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Abstract. In this article, we address the task of Named Entity Recognition
(NER) for Organizations and Products/Services in textual complaints recorded
on web platforms. Due to the high inference power of Large Language Models
(LLM’s), there is a growing interest in their application. However, they face is-
sues of high infrastructure cost and privacy concerns when using external API’s.
Thus, we propose an approach that uses LLM’s for the recognition of entities in
complaints and then trains simpler models, such as the SpERT method. The
enhanced NER model achieves significant gains of 41% to 129% in F-score
compared to the labeled data-only model.

Resumo. Neste artigo, abordamos a tarefa de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (REN) nos casos de Organizações e Produtos/Serviços presentes em
reclamações textuais registradas em plataformas na Web. Devido ao alto poder
de inferência dos modelos de linguagem de larga escala (LLM’s), há interesse
crescente em sua aplicação, porém eles enfrentam problemas de alto custo de
infraestrutura e privacidade ao utilizar API’s externas. Assim, propomos uma
abordagem que utiliza LLM’s para o reconhecimento de entidades nas reclama-
ções e que, em seguida, treina modelos mais simples, como o método SpERT. O
modelo de REN aprimorado obtém ganhos significativos de 41% a 129% em F-
score em comparação com o modelo de dados rotulados apenas manualmente.

1. Introdução

Diariamente, milhares de relatos de consumidores são registrados em plataformas como
Consumidor.gov.br1 e Procon2. Reconhecer nesses relatos entidades do tipo Organiza-
ção e Produto ou Serviço é essencial para que os órgãos de controle tomem as medidas
cabíveis para proteger os direitos dos consumidores. Entretanto, devido ao grande volume
de dados registrados nessas plataformas, é impossível que essa extração seja feita manu-
almente, o que motiva o estudo de um problema de processamento de linguagem natural
(PLN) conhecido como Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN).

1https://www.consumidor.gov.br
2https://www.procon.pr.gov.br
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Neste artigo, abordamos um cenário real bem desafiador do Ministério
Público de Minas Gerais (MPMG), no qual é preciso reconhecer entidades no-
meadas classificadas como sendo dos tipos Organização e Produto ou Serviço,
a partir de um conjunto de manifestações de consumidores sem qualquer ró-
tulo. Uma vez que tais entidades agregam informações importantes contidas
em textos, REN é uma tarefa útil em diversas aplicações tais como dedupli-
cação de registros [Silva et al. 2019, Mangaravite et al. 2022], integração de da-
dos [Brunner & Stockinger 2020], construção de bases de conhecimento [Niu et al. 2012]
e busca em coleções de textos não-estruturados [Caputo et al. 2009].

Abordagens baseadas em transformers como, por exemplo, Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) [Devlin et al. 2019], constituem o estado-da-
arte em termos de métodos para REN. Dentre essas abordagens, destaca-se o modelo
discriminativo SpERT (Span-based Entity and Relation Transformer) que é adotado neste
artigo. O SpERT baseia-se em aspectos semânticos (i.e., contextuais) de sequências de
palavras fazendo com que alcancem alta eficácia, em vários conjuntos de dados de refe-
rência, com um custo computacional relativamente baixo.

Entrentanto, um dos maiores desafios dos métodos discriminativos é a dependên-
cia de uma quantidade relativamente grande de dados rotulados, algo que inexiste para o
conjunto de dados disponibilizado pelo MPMG. A obtenção de dados rotulados é geral-
mente feita manualmente, apresentando um alto custo financeiro em termos de recursos
humanos (horas trabalhadas), além de possibilitar a inserção de ruídos. Neste artigo, tra-
tamos esse desafio por meio de uma abordagem de aprendizagem de máquina baseada em
prompt-learning [Luo et al. 2022, Ye et al. 2023]. Tal abordagem é relativamente nova,
particularmente nos casos em que modelos de linguagem de larga escala (LLM’s, da si-
gla em inglês para Large Language Models) são explorados (ex., ChatGPT3, BLOOM4).
Mais especificamente, este tipo de abordagem utiliza-se de um prompt (instrução, frase
ou texto inicial) que é apresentado ao modelo de linguagem para iniciar uma conversa ou
realizar uma tarefa.

No contexto da tarefa REN, o prompt pode ser usado para identificar entidades
nos textos das manifestações. Por exemplo, ao empregar um LLM para identificar no-
mes de organizações, podemos fornecer alguns exemplos de manifestações rotuladas (nas
quais as entidades estão identificadas), seguidos por uma manifestação não rotulada. O
LLM então infere a partir dos exemplos as entidades na manifestação não rotulada. A Fi-
gura 1 apresenta uma requisição no formato de um prompt submetida ao BLOOM. Nessa
requisição não são fornecidas as palavras “mercado livre” em vermelho, terminando a
requisição em “[Organização]:”. Entretanto, como resposta, o modelo generativo retorna
o texto completado com o termo “mercado livre”.

Uma vez aumentada a quantidade de relatos rotulados, o aprendizado baseado
em prompt pode ser combinado com outras técnicas, como aprendizado por transfe-
rência [de Andrade et al. 2023] ou ativo [Silva et al. 2022]. Assim, propomos uma
abordagem que combina prompt-learning com fine-tuning em duas etapas: (i) uma
rotulação inicial de entidades nomeadas é realizada usando a técnica de prompt-learning
em LLM’s e (ii) os dados rotulados assim gerados são utilizados para ajustar (fine-tuning)

3https://chat.openai.com
4https://huggingface.co/bigscience/bloom
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Figura 1. Exemplo de um prompt fornecido e gerado pelo BLOOM. O texto em preto foi o fornecido
ao BLOOM, enquanto que o texto em vermelho foi gerado por ele.

modelos de linguagem mais simples, econômicos e “preservadores de privacidade”, visto
que é viável manter esses modelos na própria infra-estrutura da aplicação, mesmo sendo
ela de pequeno ou médio porte, como é o caso do SpERT para a tarefa e o domínio
específico considerados (REN em relatos de consumidores). Esta última característica é
da maior importância quando consideramos o contexto dos orgãos e empresas públicas,
no qual ambos estão sujeitos à Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD).
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Figura 2. Abordagem proposta.

A abordagem aqui proposta envolve três etapas, conforme apresentado na
Figura 2. A primeira etapa, “Coleta de Relatos”, visa coletar as reclamações referentes
à utilização da plataforma Consumidor.gov.br, cujos textos não incluem qualquer
marcação das entidades reclamadas. A segunda etapa, denominada “Prompt-Learning”,
utiliza um modelo generativo para identificar as entidades mencionadas na reclamação.
Finalmente, a terceira e última etapa executa um processo de Fine-Tuning que visa
ajustar um modelo que é o estado da arte na tarefa REN para o domínio especifico de
reclamações referentes a organizações e a produtos ou serviços. Ao final dessas três
etapas temos um modelo capaz de rotular as reclamações sem a utilização de modelos
generativos, evitando assim custos adicionais ou problemas com a proteção de dados
sensíveis. Essas etapas são explicadas com mais detalhes na Seção 4.

Em resumo, neste artigo pretendemos responder às seguintes questões de
pesquisa:

QP1: Qual o nível de concordância entre os avaliadores sobre a rotulação de relatos de
consumidores usando um modelo generativo?

QP2: Qual é a eficácia da rótulação obtida a partir de LLM’s como o BLOOM?
QP3: Qual é a eficácia dos modelos do estado-da-arte como o SpERT em dados

rotulados a partir de modelos generativos?

Em síntese, a QP1 é respondidada através da proporção de concordância e por
meio do coeficiente alfa de Krippendorff, o qual é usado para medir a concordância entre
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os avaliadores. Para o caso da QP2, calculamos a precisão, a revocação e a medida-f
(f-score) de cada classe, além de apresentar exemplos de casos de acerto e de erro.
Para responder à última questão de pesquisa (QP3), calculamos também a precisão, a
revocação e a medida-f, para então realizamos uma comparação entre o cenário onde é
possível que apenas poucos dados sejam rotulados manualmente (Cenário-1) e o cenário
onde temos dados rotulados a partir de uma estratégia de prompt-learning (Cenário-2).
Todas essas questões serão respondidas com mais detalhes nas próximas seções.

Em suma, as contribuições deste artigo são:

1. Proposta e avaliação de uma etapa de rotulação automática de entidades nomeadas
baseada em LLM’s;

2. Melhoria de modelos para REN mais econômicos, escaláveis e “preservadores
de privacidade” de dados sensiveis, como o SpERT, por meio de um processo de
fine-tuning com os dados produzidos na etapa de rotulação;

3. Aplicação e avaliação das etapas descritas nos itens (1) e (2) no reconhecimento
de organizações, produtos e serviços em relatos de consumidores, com resultados
que mostram os benefícios dos métodos propostos.

2. Trabalhos Relacionados
Esta seção apresenta uma visão geral dos trabalhos relacionados ao problema de reco-
nhecimento de entidades nomeados com foco em dois tipos específicos, abordagens dis-
criminativas e abordagens generativas. A diferença principal entre esses dois tipos de
abordagem é que a abordagem generativa consegue gerar textos a partir de uma solicita-
ção ou de um padrão estabelecido.

2.1. Abordagens Discriminativas

As estratégias de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) podem ser classifica-
das conforme dois tipos de abordagem: token-based e span-based. Na abordagem token-
based, cada palavra (token) do texto é classificada de acordo com os tipos de entidade
considerados, além de ser determinado se tal palavra ocorre no início, meio ou fim da de-
nominação da entidade identificada [Finkel et al. 2005, Patil et al. 2020]. Por outro lado,
as estratégias span-based identificam primeiro todos os spans (sequências de tokens) me-
nores que um limite dado e, em seguida, classificam cada um deles [Eberts & Ulges 2020,
Fu et al. 2021, Liu et al. 2021]. Exemplos de métodos token-based que são tradicional-
mente utilizados em tarefas REN são aqueles baseados em Conditional Random Fields
(CRF’s) [Finkel et al. 2005, Patil et al. 2020]. CRF’s são modelos probabilísticos que
utilizam características de um determinado token t de um texto (como padrões de letras
maiúsculas e minúsculas) e dos tokens adjacentes a t para inferir a categoria de cada token.

Entre as estratégias span-based, destaca-se o Span-based Entity and Relation
Transformer (SpERT) [Eberts & Ulges 2020], uma arquitetura neural considerada estado-
da-arte na tarefa REN. O SpERT codifica spans do texto em uma representação vetorial
baseada em modelos pré-treinados tais como o Bidirectional Encoders from Transformers
(BERT) [Devlin et al. 2019], classificando-os em categorias pré-definidas de entidades
ou como “não-entidade". O algoritmo também representa pares de spans como entidades
no espaço vetorial e os atribui a categorias pré-definidas de relação. Eberts & Ulges
[2021] expandiram a arquitetura do SpERT para incluir o agrupamento de menções que
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se referem à mesma entidade em diferentes segmentos de um texto. Por fim, Belém et
al. [2022] propõem técnicas de reforço contextual e delimitação de entidades baseadas
em pré e pós-processamento de dados em documentos oficiais como processos judiciais.

Ji et al. [2020] apresentam uma abordagem para realizar a extração conjunta
de entidades e relações em textos. A metodologia proposta utiliza modelos baseados
em transformers, especificamente o BERT, para codificar os spans de texto em re-
presentações vetoriais que são usadas para classificar as entidades e suas relações. O
artigo destaca a necessidade de uma abordagem span-based que leva em consideração
o contexto completo em que as entidades aparecem, de modo a superar as limitações das
abordagens baseadas em tokens. Além disso, é proposto um modelo de atenção baseado
em spans específicos e representações semânticas contextuais, que permite uma melhor
compreensão do contexto das entidades e suas relações.

2.2. Abordagens Generativas

O desempenho de modelos de aprendizado profundo em tarefas como a REN depende
diretamente da disponibilidade de dados rotulados para a tarefa em questão. No entanto,
a quantidade de dados rotulados pode ser insuficiente para obter um resultado satisfatório.
Para contornar essa limitação, abordagens generativas têm sido propostas para gerar
novas instâncias de dados que podem ser utilizados para aprimorar o aprendizado dis-
criminativo. Entre os modelos generativos, o BLOOM (BigScience Large Open-science
Open-access Multilingual) e o ChatGPT (Chat Generative Pre-trained Transformer)
surgem como possíveis alternativas para gerar dados sintéticos para a tarefa REN.

Com base na crescente popularidade dos modelos dgenerativos e sua eficácia
em diversas tarefas, há um interesse crescente em utilizar esses modelos para gerar
dados sintéticos de forma rápida, barata e possivelmente de boa qualidade. No entanto,
modelos generativos, como ChatGPT e BLOOM, não são rotuladores de sequência como
os modelos para a tarefa REN e podem gerar alucinações, ou seja, rotular entidades
que não estão presentes no texto. Para contornar essas limitações, trabalhos como o de
Wang et al. [2023] propõem técnicas para aproveitar o poder e tamanho dos Large Lan-
guage Models (LLMs) para utilizá-los como alternativas para os modelos discriminativos.
Por outro lado, Tang et al. [2023] analisam a utilização de modelos generativos como
ferramentas auxiliares e não como fontes confiáveis para a rotulação de textos clínicos
para tarefas REN, questionando a confiabilidade desses modelos em relação à qualidade
das respostas geradas e à proteção de dados sensíveis, tendo em vista os textos fornecidos.

Esses estudos indicam uma tendência em explorar o potencial dos modelos gene-
rativos como alternativa aos modelos discriminativos, assim como uma forma de realizar
o processo de data augmentation, permitindo com que tarefas usando modelos REN de
domínio específico e com escassez de dados rotulados possam ser aprimorados com um
custo relativamente baixo. Apesar de promissoras, as abordagens generativas não cons-
tituem ainda substitutos para as discriminativas, devido ao seu elevado custo de infra-
estrutura e às preocupações com privacidade discutidas anteriormente.

Outra abordagem existente é o aprendizado ativo, geralmente utilizado para trei-
nar modelos com poucos dados. No entanto, o tempo e esforço humano necessários para
obter a mesma quantidade de dados rotulados seriam significativamente maiores do que
os métodos automáticos que empregamos. Portanto, essa abordagem não foi utilizada
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neste trabalho.

3. Descrição da Tarefa REN

A tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) consiste em extrair e classifi-
car entidades mencionadas em textos, permitindo que sejam distinguidas entre categorias
como Pessoa, Local, Organização, CPF, CNPJ e Número de Telefone, entre outras. Tipi-
camente, a tarefa REN processa um texto não estruturado, i.e., um texto que não possui
indicativos explícitos de quais dos tokens que o compõem são entidades nomeadas ou não.

Um exemplo da tarefa REN, dentro do domínio de manifestações de consumi-
dores com foco nas categorias Organização e Produto/Serviço, seria identificar, dado o
texto “Comprei um telefone móvel da Companhia A Ltda., mas o alcance do serviço
é péssimo. Em outros telefones, isso nunca me aconteceu!” o termo “telefone móvel”
como uma entidade do tipo produto ou serviço e o termo “Companhia A Ltda.” como
uma entidade do tipo organização. A tarefa de extração de relações, apesar de ser tratada
pelo método SpERT, não será abordada no escopo deste artigo.

A Tabela 1 apresenta exemplos de reclamações reais realizadas na plataforma
Consumidor.gov.br. A coluna Reclamação lista os textos das reclamações e a coluna
Entidade indica as entidades reclamadas. Nas duas primeiras linhas da tabela temos
reclamações referentes a entidades do tipo organização, enquanto que nas duas últimas
linhas os exemplos de reclamação são de entidades do tipo Produto/Serviço.

Tabela 1. Exemplos de reclamações na plataforma consumidor.gov.br. Em ne-
grito a entidade reclamada.

Reclamação Entidade
Estou a pouco tempo no mercado livre, minha primeira venda e já estou com problema. o mercado livre
suspendeu a minha conta, sem motivos! preciso que resolvam meu problema o mais rápido possível. indig-
nada com a plataforma mercado livre.

Mercado Livre

Estou recebendo cobranças da Claro de produtos que não reconheço. Vide tela em anexo. CPF:
xxx.xxx.xxx-xx

Claro

Adquiri um forno elétrico de embutir diretamente no site da empresa, no dia XXXX, pedido nº XXX ,
mas o produto apresentou defeito dentro do primeiro ano de uso, reclamei junto a marca mas não tenho sido
atendida, há cerca de dois meses estou tentando conseguir uma visita da assistência técnica para identificar
e reparar o defeito no produto, o pessoal me liga, mas nunca vem. estou muito decepcionada, meu prejuízo
e aborrecimento é incalculável.

Forno elétrico de
embutir

Tinha um plano tim e me ofertaram outro plano, aí me informaram que iriam me isentar da fatura de junho,
que era pra mim ligar pra cancelar meu plano e informar do desconto que me dariam na fatura de junho,
quando liguei pra cancelar, me informaram que não seria feito essa solicitação.

Plano TIM

4. Arquitetura Proposta

A Figura 2 apresenta uma visão geral da abordagem PromptNER proposta neste artigo
para o reconhecimento de entidades nomeadas. As subseções seguintes detalham cada
etapa desta arquitetura.

4.1. Coleta

A coleta de manifestações foi realizada a partir da plataforma Consumidor.gov.br, um
serviço público que permite a conversa direta entre consumidores e empresas para reso-
lução de conflitos de consumo por meio da Internet. Nessa conversa direta é dispensada
a intervenção do Poder Público na tratativa individual, sendo um processo mais rápido e
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prático. Vale salientar que todos os dados de reclamações alimentam um banco de da-
dos público, incluindo informações sobre melhores índices de solução e satisfação por
empresa.

Por meio da plataforma Consumidor.gov.br, foi possível obtermos o conjunto de
reclamações sem qualquer marcação das entidades reclamadas no texto. Os dados não
estruturados podem ser encontrados na seção Relato do Consumidor da plataforma5. As
reclamações do consumidor constituem um dado textual que pode auxiliar na caracteri-
zação da intenção do consumidor com base em padrões linguísticos recorrentes. Foram
coletados 378.574 relatos de consumidores vinculados ao Estado de Minas Gerais6.

4.2. Prompt-Learning

A segunda parte da arquitetura é similar ao padrão descrito na Seção 1, no qual um con-
junto pequeno de exemplos rotulados manualmente é incluído no prompt, seguido de um
novo exemplo para a qual se busca obter o rótulo produzido pelo modelo generativo, como
ilustrado na Figura 3. Para os dados aqui apresentados, foram incluídos quatro exemplos
rotulados, seguidos do exemplo não-rotulado para o qual se deseja extrair as entidades.

Figura 3. Estrutura do prompt utilizado para a tarefa de REN

Nesta etapa, utilizamos o modelo generativo BLOOM, por meio da API de
inferência do huggingface7. A maioria dos LLM’s são desenvolvidos por organizações
ricas em recursos e são frequentemente mantidos fora do alcance do público. Utilizamos
o BLOOM, um modelo de linguagem de acesso aberto com 176B de parâmetros proje-
tados e construído graças à colaboração de centenas de pesquisadores. Especificamente,
enviamos uma requisição ao BLOOM de forma similar descrita na Figura 1, obtendo o
dado completado pelo rótulo, o qual é então salvo para que possa ser utilizado na etapa
seguinte. Aqui, vale observar que acontece um processo de filtragem: rótulos gerados
pelo BLOOM que não estejam contidos no texto original da amostra apresentada são des-
cartados e a amostra não é aproveitada. Essa é uma desvantagem do modelo generativo,
pois não nos permitiu limitar a geração de tokens presentes no texto de entrada.

Uma amostra dos dados coletados é apresentada para os avaliadores para vali-
dação da qualidade dos rótulos produzidos pelo BLOOM e filtrados pela automação.
Uma vez validados amostralmente, os dados são fornecidos ao modelo SpERT como
um conjunto de treino e, após o treinamento (um processo de fine-tuning do modelo), as
métricas de avaliação são calculadas para aferir a eficácia do fluxo proposto.

5https://consumidor.gov.br/pages/indicador/relatos/abrir
6Tivemos também acesso a milhares de reclamações do Procon-MG, mas como são dados sensíveis, não

foi possível utilizá-las neste artigo. Mas elas são parte da motivação para as técnicas propostas.
7https://huggingface.co/inference-api
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4.3. Fine-Tuning
O SpERT é um modelo popular e amplamente utilizado na tarefa de identificação de enti-
dades em textos não estruturados. De forma similar a outros transformers, ele permite que
seja feito o processo de ajuste dos seus pesos (Fine-Tunning), permitindo que o modelo
seja adaptado ao domínio do problema, no nosso caso, o reconhecimento de organizações
e produtos/serviços a partir de relatos de consumidores. O modelo treinado é salvo, po-
dendo ser utilizado para o reconhecimento de entidades em novos conjuntos de dados sem
a necessidade do envio de dados (eventualmente confidenciais) para ambientes externos.

Por fim, mas não menos importante, o processo de treino (fine-tunning) do SpERT
pode ser feito de forma local sem transferência de dados, o que é importante para a questão
da privacidade e segurança de dados sensíveis, como são por exemplo, aqueles recebidos
por meio de órgãos públicos como o Procon.

5. Metodologia de Avaliação
Esta seção descreve a metodologia de avaliação adotada neste artigo. São apresentadas
as coleções de dados utilizados (Subseção 5.1), como foi realizada a avaliação por
humanos (Seubseção 5.2), as métricas usadas na avaliação experimental (Subseção 5.3)
e a parametrização do método SpERT (Subseção 5.4).

5.1. Coleções de Dados
A partir da coleta de 378.574 reclamações (Seção 4.1), 7.858 dessas reclamações foram
rotuladas pelo modelo generativo BLOOM. A Tabela 2 apresenta a quantidade de
reclamações para entidades dos tipos Organização e Produto ou Serviço rotuladas pelo
BLOOM. Após o processo de rotulação automática, estes dados como entrada para
SpERT.

Tabela 2. Estatísticas da coleção de dados consumidor.gov.br

Tipo de Entidade Quantidade de reclamações
Organização 3129
Produto ou Serviço 4729

Para avaliação, foi utilizado o processo de 5-fold cross validation, no qual em cada
fold os dados são divididos em 5 partições. Três dessas partições constituem o conjunto
de treino que contém, tanto os poucos exemplos que precisam ser rotulados manualmente,
como os exemplos rotulados automaticamente por meio do prompt no LLM. Esses dados
rotulados são usados para ajustar os pesos do modelo (fine-tuning). Uma outra partição é
usada como conjunto de validação para parametrização do modelo. A última partição, o
conjunto de teste, consiste dos dados aos quais o REN é aplicado para ser avaliado.

Nossa metodologia compara cenários onde é possível que apenas poucos dados
sejam rotulados manualmente (Cenário-1) em contraste com o cenário onde temos da-
dos rotulados a partir de promp leaning (Cenário-2). Utilizamos 100 manifestações (a
totalidade de dados manualmente rotulados disponível) como treinamento no Cenário-1 e
7.858 no Cenário-2. Nos dois cenários, mantivemos o mesmo conjunto de teste.

5.2. Avaliação por Humanos
A partir das reclamações rotuladas através de nossa abordagem baseada em prompts com
base no LLM BLOOM, fizemos uma inspeção manual com três avaliadores analisando
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uma amostra de 100 reclamações, sendo 50 relacionadas a entidades do tipo Organização
e 50 do tipo Produto/Serviço. Fornecemos para cada avaliador uma planilha contendo
as 100 reclamações para que fosse avaliado se o modelo generativo conseguiu identificar
a entidade reclamada, de modo que um avaliador não tivesse acesso à resposta dos de-
mais. Vale ressaltar que esta é uma tarefa custosa para uma pequena equipe de trabalho,
principalmente diante da escrita livre que os consumidores utilizam.

5.3. Métricas de Avaliação

Para avaliação dos resultados foram utilizadas as métricas Precisão, Revocação e F1, que
capturam diferentes aspectos da eficácia do reconhecimento de entidades. Considerando
x um tipo de entidade (e.g., x = Pessoa ou x = Organização), a precisão do algoritmo para
reconhecer entidades do tipo x é calculada pelo número de acertos em relação ao total de
vezes que o algoritmo reconheceu o tipo x. Já a Revocação mostra o quanto o algoritmo
conseguiu cobrir as menções a entidades de um tipo x. Por fim, a métrica F1(x) é definida
como a média harmônica entre a Precisão(x) e a Revocação(x). Em nossos resultados,
apresentamos a medida F1 por categoria de entidade e a média entra elas (Macro-F1).

5.4. Parametrização do SpERT

Para parametrização da estratégia SpERT, foram utilizados os valores recomendados pelos
seus autores [Eberts & Ulges 2020]: taxa de aprendizado definida como lr = 5 × 10−5,
número de épocas t = 20, número de exemplos negativos por frase n− = 100 (tanto para
entidades como para relações) e tamanho de cada batch bs = 2.

6. Resultados Experimentais

Esta seção apresenta os resultados experimentais que visam responder às três questões
de pesquisa colocadas.

6.1. QP1: Qual o nível de concordância entre os avaliadores sobre a rotulação de
reclamações usando LLMs?

Na amostra das 50 reclamações da entidade Organização, os três avaliadores concorda-
ram que o BLOOM conseguiu identificar a respectiva organização para 43 delas. No caso
do reconhecimento da entidade Produto/Serviço, das 50 reclamações, os três avaliadores
concordaram que o BLOOM conseguiu identificar no texto o Produto/Serviço correspon-
dente a 28 delas.

Por fim, utilizamos o coeficiente alfa de Krippendorff, que mede o nível de concor-
dância entre os avaliadores, sendo amplamente utilizado quando a quantidade de avalia-
dores é maior que dois [Akter & Wamba 2016, Fabbri et al. 2021]. A escala desta métrica
varia de -1 (máxima discordância) a 1 (unanimidade).

O coeficiente alfa de Krippendorff obtido em nossa análise foi de 0.53, o que
sugere uma concordância entre os avaliadores suficiente para validar os resultados, mas
ainda distante de uma unanimidade (representada pelo valor 1), sugerindo que a tarefa
de rotulação manual é complexa e sujeita a erros [Zhu et al. 2023]. Isso motiva soluções
que dependam de menos dados rotulados manualmente, como é o caso da abordagem
PromptNER proposta.

Proceedings of the 38th Brazilian Symposium on Databases

277



6.2. QP2: Qual é a eficácia da rotulação obtida a partir de LLMs como o BLOOM?

A Tabela 3 apresenta a eficácia do BLOOM nas métricas de precisão, revocação e F-score
por tipo de entidade de uma amostra contendo 100 reclamações e considerando as
avaliações de três avaliadores. O BLOOM alcança uma F-score de 0,83 para a entidade
Organização e 0,56 para produto e serviço, resultando em uma Macro-F1 de 0,695.

Podemos observar uma eficácia superior em relação à entidade organização em
comparação a Produto/Serviço, porque os termos associados a organização ocorrem em
um contexto mais definido como seguido por preposições tais como “ao”, “de” e “em”.
Outro argumento é que a identificação de produto/serviço em alguns casos demanda
conhecimento, também, da organização associada, de forma a conhecer os serviços por
ela disponibilizados. No prompt de exemplo trazido na Figura 4, é preciso conhecer
a organização Correios para identificar o termo “logística reversa” como um serviço
oferecido. Um último ponto é que o conjunto de entidades do tipo organização é mais
restrito do que o de produto/serviço, fazendo com que o modelo BLOOM tenha mais
exemplos no seu processo de treinamento.

Figura 4. Exemplo de um prompt com organização, produto e serviço.

Tabela 3. Resultado da Precisão, Revocação e F-Score na amostra do BLOOM

Tipo Precisão Revocação F-Score
Organização 0.86 0.80 0.83
Produto ou Serviço 0.56 0.56 0.56

6.3. QP3: Qual é a eficácia dos modelos do estado-da-arte como o SpERT em dados
rotulados a partir de LLMs?

Como baseline, utilizamos o modelo SpERT utilizando 100 exemplos inspecionados ma-
nualmente, representando a típica situação de escassez de dados rotulados manualmente,
sem a utilização da rotulação automática baseada em LLMs. Nossa arquitetura Prompt-
NER, por outro lado, utiliza a rotulação do modelo generativo, que obtém uma quantidade
maior de dados rotulados a um custo muito menor que o da rotulação manual. Ambos os
modelos estão utilizando a mesma partição de teste do 5-fold cross validation, para garatir
que são avaliados o mesmo conjunto de reclamação, a diferença está na partição do treino.

Apresentamos os resultados do baseline e do PromptNER na Tabela 4. Na tarefa
de reconhecer a entidade organização, a arquitetura PromptNER conseguiu uma melhoria
de Precisão de 41,0% (0.39 vs. 0.55), 37% na Revocação (0.51 vs. 0.70) e 41% da F1
(0.44 vs. 0.62) em comparação com SpERT, o que mostra a importância da utilização
do modelo generativo na rotulação de dados e por consequência melhoria do modelo
classificativo treinado. No reconhecimento de produtos/serviços os resultados foram mais
impactantes, conseguindo alcançar uma melhoria em precisão, revocação e f-score de
268,7% (0.16 vs. 0.43), 80,0% (0.30 vs. 0.54) e 128,6% (0.21 vs. 0.48), respectivamente.
Outro ponto que podemos observar na Tabela 4 é que o intervalo de confiança é pequeno
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em relação a média, o que mostra que o resultado foi estável entre as partições (folds), e
portanto o modelo é bem generalizável (i.e., robusto) para diferentes partições de treino e
teste.

A Tabela 5 apresenta exemplos de acertos e erros do SpERT e PromptNER em
relação ao reconhecimento de Produtos/Serviços. Nas linha 1 e 2, apenas o PromptNER
acerta o produto reclamado (em azul). Particularmente, na linha 1 o SpERT sugeriu par-
cialmente o nome da organização “bahia” (relativo a Casas Bahia), que não é o foco da
tarefa de reconhecimento de produtos. Já na linha 2, o SpERT sugeriu o termo “celular”,
que não é produto reclamado. Na linha 3, temos uma reclamação em que ambos os mo-
delo erram – ambos sugerem a organização em vermelho – o produto reclamado correto
está em azul. Percebemos a complexidade dessa reclamação – seria preciso que o modelo
relacionasse o termo “contestação” com “faturas em aberto” para que o reconhecimento
seja feito de forma adequada.

Tabela 4. Resultado Precisão, Revocação e F-Score com intervalo de 95% de
confiança do modelo SpERT e da arquitetura PromptNER

Método Entidade Precisão Revocação F-Score
SpERT Organização 0.39 ± 0.09 0.51 ± 0.04 0.44 ± 0.05
PromptNER Organização 0.55 ± 0.03 0.70 ± 0.02 0.62 ± 0.02
SpERT Produto ou Serviço 0.16 ± 0.04 0.30 ± 0.04 0.21 ± 0.03
PromptNER Produto ou Serviço 0.43 ± 0.02 0.54 ± 0.03 0.48 ± 0.02

Tabela 5. Exemplos de acertos e erros do PromptNER e SpERT.

Reclamação
Bom dia, eu fiz uma compra nas casas bahia de 2 produtos um kit de liquidificador, batedeira e espremedor de laranja e uma
escova rotativa e cancelei o pedido pela demora da entrega, pois eles me deram uma data e não foi cumprida ... pedi o estorno
do valor, eles me estornaram o valor do kit e não da escova rotativa, e no site consta que recebi a escova. entrei em contato
com eles diversas vezes, ate pedi a comprovação que eu tinha recebido, assinatura de quem recebeu o produto. Eles falam
que vão estornar o valor e ate hoje nada. eu já paguei todas as parcelas
em 2018 contratei um plano pós-pago para o celular número xxx , no valor de 49,90. De uns meses para cá, o valor do
plano vem recebendo aumento, chegando atualmente ao valor de r$ 67,00. Nas faturas atuais, vêm cobrando sva ’s (serviço
adicionais no plano) que não contratei, não utilizo e não me foram informados na hora da contratação, e que aumentam
drasticamente o valor da fatura. liguei dia 10/03/2021 na tim e falei com uma atendente, que não soube me explicar o porque
dos valores das faturas estarem aumentando e não resolveu nada sobre minha situação
fui até uma loja da operadora tim, contratar um plano, mas a atendente me informou que havia duas faturas em aberto em meu
cpf, informei a mesma que não conheço o numero preenchi uma carta a próprio punho e encaminhei pra operadora pedindo
a contestação dos valores em aberto e informando desconhecer a linha, mas até hoje nada foi resolvido.

7. Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste artigo, tratamos o problema de REN em dados reais de reclamações coletadas do
sitio Consumidor.gov.br, com o objetivo de identificar Organizações e Produtos/Serviços
mencionados no texto. Para isso usamos a abordagem PromptNER que consiste em duas
etapas: (1) rotulação automática de dados públicos baseada em LLMs, e (2) aplicação
dos dados rotulados como treino para modelos escaláveis e que podem ser mantidos em
uma infraestrutura mais simples e privativa, sem a necessidade de intercâmbio de dados,
eliminando custos e a preocupação com a submissão de dados confidenciais para os am-
bientes externos dos LLMs. Nosso modelo alcançou resultados promissores, com ganhos
de 41% até 129% em F-Score em relação ao modelo do estado-da-arte (SpERT) treinado
com dados rotulados manualmente, com a vantagem adicional de dispensar o custoso
processo de rotulação manual. Em trabalhos futuros, utilizaremos o ChatGPT como
LLM, na avaliação de diferentes prompts para REN e auto-aprendizado (self-learning).
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