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Abstract. Fine-tuning a Language Model (LM) requires a large, categorized
and annotated corpus. However, corpora are scarce, and manual annotation is
costly. As an alternative, the Distant Supervision approach has emerged, which
can use Semantic Resources (SR). Nevertheless, there are gaps in using SR to
minimize the annotation cost. This article proposes PREAnoTe, an approach
that supports annotation using regular expression rules, guided by a metamodel
and SR. The experiments showed promising results, achieving 95% accuracy
for entities and 76% for relations, culminating in an adjusted LM with 86%
precision and coverage.

Resumo. O ajuste fino de um Modelo de Linguagem (ML) necessita de corpus
volumoso, categorizado e anotado. Contudo, corpora sdo escassos e a anotag¢do
manual é custosa. Como alternativa, surgiu a abordagem Distant Supervision
que pode usar Recursos Semanticos (RS). Entretanto, hd lacunas na utilizagdo
de RS para minimizar o custo da anotagdo. Este artigo propoe PREAnoTe,
uma abordagem capaz de apoiar a anotac¢do, utilizando regras de expressdo
regular, orientado por um metamodelo e RS. Os experimentos mostraram resul-
tados promissores, alcancando uma precisdo de 95% nas entidades e 76% nas
relagcoes, culminando em um ML ajustado com 86% de precisdo e cobertura.

1. Introducao

Nos ultimos anos, houve uma busca por obtencao de conhecimento em textos através do
uso de ML, em que se destacou o BERT models for Brazilian Portuguese (BERTimbau)
[Souza et al. 2020]. Entretanto, um ML pode ser mais ttil quando ajustado ao contexto
do dominio, o que impde o desafio de obter um corpus volumoso, anotado e categorizado.
No dominio biomédico, hd corpora anotados e com ML treinados, como o BioBERT".
Por tais recursos serem escassos, ha autores que defendem o uso de textos ou documentos
doutrindrios® para compor um corpus, dado o seu carater pedagdgico [Liu et al. 2023].

Ainda assim, a anotacdo manual de um corpus com exemplos do dominio € cus-
tosa e demanda o envolvimento de especialistas. Como alternativa, ha autores que adotam

Thttps://github.com/naver/biobert-pretrained
2Conjunto de principios, conceitos e procedimentos expostos de forma integrada [BRASIL 2018].
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métodos de Distant Supervision (DS), aproveitando bases externas [Mintz et al. 2009].
Contudo, € necessdria uma abordagem flexivel em que os construtos ndo se restrinjam
a dominios especificos e seja apta a explorar o conhecimento extraido de bases externas
a partir de expressoes regulares. Neste trabalho propomos PREAnoTe, uma abordagem
mais flexivel que apoia o processo de criagdo de um corpus anotado a partir de textos dou-
trindrios, baseado em regras de expressao regular, orientado por um metamodelo de cons-
trutos genéricos e recursos semanticos (glossarios ou ontologias). Para apoiar a avaliacao
da abordagem, foi desenvolvido o protétipo PREAnoTeTool em Python.

2. Conceitos basicos

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um campo de pesquisa ligado a 4rea
da Inteligéncia Artificial (IA) que investiga problemas computacionais relacionados a lin-
guagem humana, propondo métodos e solu¢des. Um desses problemas € a constru¢ao de
corpus anotados, como o HAREM?3, em func¢do de envolver dados linguisticos ou exem-
plos obtidos de conhecimentos variados. Além disso, a anotacdo abrange a definicao de
classes ou categorias e a sua interpretacdo. Dada a semantica do dominio envolve especia-
listas para refinar o treinamento do ML ou LLLM, do inglés Large Language Model (LLM).
Por isso, o uso de RS, como as ontologias, pode apoiar a anota¢dao de um corpus, servindo
como fontes de relacdes semanticas a serem anotadas nos textos [Caseli and Nunes 2023].

A Extragao de informacao (EI), do inglés Information Extraction, tem como obje-
tivo obter informagao estruturada a partir de dados reais ndo estruturados. Nela, ha tarefas
de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), do inglés Named Entity Recogni-
tion, que identifica categorias de entidades, como pessoa e organizacdo, e de Extracdo de
relacdo (RE), do inglés Relation Extraction, que expressa a semantica entre as entidades,
como trabalha-em, que denota o local onde a pessoa trabalha [Caseli and Nunes 2023].

A estrutura dos dados das tarefas de NER e RE € representada por um conjunto de
triplas (arg, rel, args), onde arg; € args sao entidades e rel, a relacdo entre elas, a qual
forma a base de conhecimento do ML [Collovini et al. 2020]. Os ML sdo complexos,
porém seu conhecimento pode ser estruturado através de um grafo Resource Description
Framework (RDF)*, que também é formado por triplas, T'(m) = {ey;, ry, €2;}, Além
disso, o RDF € propicio para realiza¢do de consultas e inferéncias [Hogan et al. 2021].

3. Trabalhos relacionados

Os trabalhos de [Fries et al. 2021], [Zhou et al. 2022] e [Liu et al. 2023] implementam
métodos de DS que buscam minimizar a anotagdo manual, utilizando RS a fim de re-
cuperar o conhecimento. Entretanto, as categorias de entidades e relagdes sdo restritas,
dificultando a sua aplicacdo em outros dominios. Além disso, esses trabalhos focam no
uso de ontologias, restringindo as regras preestabelecidas. Por outro lado, os glossérios
por serem textuais favorecem o uso de expressoes regulares e seus textos podem ser in-
corporados ao corpus. Por fim, somente [Fries et al. 2021] avalia a acurdcia da anotagao,
mesclando ontologias com regras adicionais através de métricas qualitativas.

Diferente dos demais trabalhos, este artigo propde uma abordagem flexivel que
adota regras de expressdo regular combinando RS e um metamodelo, abstraindo metada-

3https://www.linguateca.pt/ HAREM/
“https://www.w3.org/RDF/
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dos utilizados, i.e., ndo € restrito a dominios especificos. Além disso, métricas quantitati-
vas sdo utilizadas para avaliar a pré-anotacdo em compara¢do com a anotacdo manual.

4. PREAnoTe

A abordagem PREAnoTe tem como objetivo apoiar a anotacio de corpus de textos para
realizar o ajuste fino, ou fine-tuning, de ML pré-treinados, nas tarefas de NER e RE (Fi-
gura 1). O conhecimento do ML pode ser extraido em um grafo RDF para os usudrios
realizarem consultas utilizando SPARQL Protocol and RDF Query Language (SPARQL).
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Figura 1. Processo da abordagem PREAnNoTe.

Inicialmente, a atividade Preparar pré-anotacio obtém e faz o pré-
processamento do corpus, C' = {s1, S2,...,S,}, e do RS. Considera-se que o RS pode
ser um glossario ou ontologia com termos e suas defini¢des. Assume-se que tais termos
constituem um conjunto de entidades a serem anotadas em C. Em seguida, a atividade
Definir regras de pré-anotacao obtém um metamodelo conceitual, M C, ilustrado na Fi-
gura 2 [Avelino. et al. 2024], constituido de construtos’ de alto nivel de abstragdo, Entity
(F), Relation (R) e suas especializa¢des (R, Rs, ... R,,), como metacategorias para anotar
C'. Por exemplo, a metacategoria responsible_for é pré-definida no MC. Nessa atividade
os termos do RS passam a ser instincias distintas de Entity (£ = {ej, eg, ..., e,}). Com
base nas defini¢des dos termos de RS e no metamodelo sdo elaboradas expressdes regu-
lares para EI a fim de gerar o mapeamento de regras, M R = { Ry, t;,}, onde R) é uma
especializacdo de R, et , € uma expressdo regular associada a 7. Por exemplo, ao ana-
lisar o termo COMANDANTE DE AERONAVE em RS, encontram-se expressdes como
(“responsavel*”, “executado p*”, “cumprimento*”) que dardo origem a uma expressao
regular que serd usada como regra para anotar a relacdo “responsible_for”.

A atividade Pré-anotar entidades e relacoes, representada no Algoritmo 1, gera
o corpus pré-anotado C’, a partir das entradas: C, F, M R. Para cada s; € C, e para cada
par e, e, € I, verifica se tal par estd em s; e se a expressdo regular ¢, , referente a Ry,
(Rk,trp) € MR estd entre as posigdes (1, [2) de e, e,,, em s,. Ao encontrar, ¢ criada a
tripla, e;, Ry, e,,, que pré-anota s, em C’. Além disso, sdo gerados os subcorpora SC
e SM com as mesmas sentengas de textos para validar a pré-anotacéo, onde SC C (’,
contém textos pré-anotados, e SM C C, contém textos sem anotagao.

SUm modelo é um sistema bésico de construtos usado na descricao da realidade [Kent 2012].
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Em Validar pré-anotacao, avaliam-se as pré-anotacdes de C’ a partir de SC' e
SM. Para tal, o especialista anota S M manualmente, apoiado por ferramenta automati-
zada, e gera SM’'. Em seguida, as anota¢des de SC' e SM’ sdo comparadas. No exemplo
da Figura 2, “AERONAVE” pode ser anotada em ambos os subcorpora como entity, re-
presentando um True Positive (TP) (SC' N SM’). Contudo, o especialista pode divergir
das pré-anotacdes e anotar manualmente, p. ex., “TRIPULACAO” como entity. Nesse
caso, a divergéncia é representada como False Negative (FN) (SM' — SC). Assim como,
o contrério pode ocorrer, representado como False Positive (FP) (SC' — SM’). Os valores
de TP, FP e FN sdo utilizados para calcular as métricas precision e recall, representadas
por RV. Similarmente, a mesma avaliacdo € feita para as relacdes, porém de duas for-
mas diferentes. Inicialmente, considera-se uma ocorréncia FP quando SC' tem anotada
uma relacgdo distinta da rotulada por SM’ (avaliagdo chamada de “categorizada”). Em um
segundo momento, considera-se que quando SC' encontra uma relag@o, independente do
rétulo atribuido, essa € uma ocorréncia TP (avaliagdo chamada “nao categorizada™). Caso
RV seja satisfatério, segue-se para Realizar a curadoria da anotacao de C’ a fim de ge-
rar o corpus curado C”. Caso contrdrio, retorna-se para Definir regras de pré-anotacao.

Por fim, na atividade Treinar e aplicar modelo de linguagem, sio obtidos C” e o
LLM pré-treinado. Cada s; de C” é ordenada aleatoriamente, fokenizada e C” é dividido
em 80%, para treino e validacdo, e 20% para teste. Em seguida, ocorre o ajuste fino e
PREAnoTe-LLM ¢€ gerado. RT' representa as métricas precision, recall e F1-Score que
servem para avaliar PREAnoTe-LLM. Além disso, podem ser extraidas de PREAnoTe-
LLM as entidades, FE = {ej,es,...e,}, onde e; é “comandante de aeronave” e ey é
“aeronave”. Assim como, as triplas de entidades e relagdes, ER = {(e;,7j,ex) | €, ex €
EE estdo semanticamente relacionados por r; € R, em PREAnoTe-LLM}, representado
pela tripla {e;,rs, e2}, onde rg é responsible_for. Nesse caso, os recursos vinculados a
EFE representam os nés, bem como as triplas /R representam as arestas no grafo RDF.

Algoritmo 1: Pré-anotar entidades e relagcdes
Entrada: C = {s;},i=1,...,|C|; E={e;},j=1,...,|E|}
MR = {(Rk,thp)},k: 1,...,|R‘ Ap=1,...,z;
Saida: C’ = {(s;,€j, Ri, em)
1 para cada (s;) € C faca
2 paracadace;, e, € F,e; # e, faca
3 se (((l1,12) + search_entities(s;, e;, €m)) A
4 (search_rule(s;, [y, la, 1y ;))) entdo
5
6

C' < pre_annotation_t(s;, e, R, )
fim
7 fim
8 fim
9 retorna C';

5. Estudo de caso

No contexto militar, as operagdes demandam das Forcas Armadas (FA) esfor¢os para
manter seu efetivo capacitado e pronto para o emprego. O acervo de Doutrinas Militares
(DM)°® fornece informagdes para capacitar o pessoal. Contudo, essas DM sdo textuais e

®https://bdex.eb.mil.br/jspui/
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um dos desafios € extrair delas conhecimento ttil e disponibilizar o seu acesso ao pessoal.
Assim, este trabalho explora o estudo de caso a partir de um experimento, através do
prot6tipo PREAnoTeTool’ desenvolvido em Python, que utiliza trechos de DM para fazer
o ajuste fino de um ML, permitindo a estruturacao através de um grafo RDF.

Na Figura 2, € ilustrada a aplicacdo de PREAnoTeTool a partir da amostrade RS e
C, contendo 3 mil textos de DM e do Glossario [BRASIL 2018]. M C' e M R representam
o metamodelo e o0 mapeamento das regras. Além disso, um trecho de C' é destacado com
as entidades sublinhadas e relagdes de C’, pré-anotadas, e de C”, curadas. Note que
em C” as anotagdes tripulagdo e voo, es e eg, assim como as relagdes, composed_of e
applied_to, foram feitas manualmente pelo especialista, contudo as demais pré-anotadas.
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Figura 2. Preparacao, definicao regras, pré-anotacao e curadoria.

Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados da validagdo de C” a partir da selecio
de 100 textos para compor SM’ e SC. Com base no FI-score, deduz-se que o uso de
RS com a pré-anotagcdo mostrou-se como uma boa estratégia para as entidades. Ademais,
considerando que um especialista gastou 10 horas para anotar SM’, deduz-se que seriam
gastos 30 vezes mais horas para anotar manualmente todo C’, indicando que PREAnoTe
pode contribuir com a redugdo do esfor¢o e favorecer a construcdo do corpus. Por outro
lado, o resultado das relagdes indica que o especialista deve atuar com maior atengao.

Tabela 1. Pré-anotacao baseada em Regras (SC) x Anotacao manual (SM’)

TP | FP | FN | Precision | Recall | F1-Score
Entidades 441 | 22 | 307 95% 59% 72%

Relactes nao categorizadas | 275 | 88 | 398 76% 41% 53%
¢ categorizadas 163 | 200 | 511 45% 24% 31%

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados do ajuste fino de PREAnoTe-LLM
a partir de C” e do LLM pré-treinado BERTimbau [Souza et al. 2020]. Além disso, os
pipelines do Spacy®, aplicados nas tarefas NER e RE, foram parametrizados, respectiva-
mente, com os valores: Batch_size de 128 e 500; Max_Length de 4096 e 250; e Threshold
de 0,5 para RE. Em destaque, o pipeline pt_core news_sm obteve os melhores resultados
em ambas as tarefas. Ao analisar o nimero de épocas, o Batch_size e o nlimero de textos
para treino, deduz-se que 304 épocas na tarefa NER indicam um bom resultado. Por outro

https://github.com/jonesavelino/preanotetool
8https://spacy.io/models/pt
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lado, na tarefa RE, apesar de alta precisdo e cobertura, o nimero de 66 épocas deve ser
investigado, demandando novas rodadas de treinamento com ajustes no Dropout.

Tabela 2. Resultados do ajuste fino de PREAnoTe-LLM

Pré-treinado Pipeline Epocas | Precision | Recall | FI1-Score
pt_core_news_sm 304 86,56% | 86,48% | 86,51%
NER pt_core_news_md 159 84,42% | 79,07% | 81,66%
BERTimbau pt_core_news_lg 323 85,44% 80,24% 82,76%
Base pt_core_news_sm 66 98,06% | 98,37% | 98,21%
RE pt_core_news_md 49 91,93% 81,28% 86,28%
pt_core_news_lg 46 91,97% 87,24% 86,54%

Na Figura 3, € ilustrado o resultado da consulta SPARQL a partir dos recursos do
grafo RDF obtidos de £'E' e E'R extraidos através do ajuste fino que gerou PREAnoTe-
LLM. Sendo assim, a consulta retorna os recursos diretamente vinculados ao né coman-
dante_de_aeronave através de responsible _for, como aeronave, missao e seguranca.

SELECT = WHERE

——

{?s ?p 20 . FILTER(REGEX(str(?s),"comandante_de_aeronave"))}

- =

e

S

com&ndame,de,a%rona

responsible_for

P
[

S

\

Vo, T >y missao |
\ 74 pe type o™y 4
~ ) -~ oo & S
o,)m y N eb> é\oo
% 1 t \Y &S
-\ entity e " 7
2 O =~ 08 wpe N UOPA | == &7 3
g N v 4 s
Z 1 \ N S ‘1 f y g
=2 = tarefa g
e | Seguranca e =3 %, Wpe ‘\ 1 3

- \ 4 © %%,
~_ - e \—’\Job{@f{%
_~\ “ ~ ,—~\ SSO%//‘/;\,—~\
(o}
1/ \Y associated_with /1 \ [/ \} o capacity_of K/ \
| aeronave y— PyEspaco_acreoy | operacao —1 acao |

\ 4
~ -

\
~

N 4
~ -

4
-

\

I|

>

Figura 3. Grafo RDF destacando o recurso comandante_de_aeronave e relagoes.

6. Consideracoes finais

Este artigo apresentou PREAnoTe, uma abordagem para apoiar a criacdo de um corpus
anotado a fim de realizar o ajuste fino do LLM pré-treinado. A abordagem foi imple-
mentada (PREAnoTeTool) e mostrou-se capaz de extrair o conhecimento de PREAnoTe-
LLM, estruturando-o em um grafo RDF disponivel para consultas. O protétipo PREAno-
TeTool foi submetido a um estudo de caso e os resultados mostraram-se promissores, evi-
denciando a utilidade e a viabilidade da abordagem proposta. Trabalhos futuros incluem:
a implementacdo com outros Recursos Semanticos de modo a explorar a abordagem e
comparar os resultados; e a exploracdo de inferéncias no grafo indiretamente vinculadas
ao n6 comandante_de_aeronave, como destacado em tropa, acao e tarefa na Figura 3.
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