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RESUMO

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition - NER) representa
uma subarea essencial do Processamento de Linguagem Natural, desempenhando um papel
crucial na interagdo entre humanos e computadores. A tarefa de NER é particularmente
valiosa ao extrair informacoes significativas de texto, contribuindo para avancos em diversas
areas, como comunicac¢ao, automagcao de tarefas e analise de dados. Embora o NER ja
tenha aplicacao consolidada no contexto empresarial, h4 uma lacuna quando se trata
de sua utilizacao em comunicagoes via radio, especialmente no contexto especifico das

ferrovias, objeto de estudo deste trabalho.

A proposta central deste trabalho é realizar o treinamento de um modelo neural dedicado
a tarefa de NER no contexto da comunicagao via radio da empresa Vale, especializada em
transporte de cargas ferroviarias. O treinamento serd conduzido por meio da técnica de
Fine Tuning utilizando o modelo BERTimbau, empregando conjuntos de dados rotulados
manualmente e sintéticos gerados a partir de padroes textuais identificados no conjunto

de dados real.

Experimentos foram conduzidos para validar a eficacia do uso de dados sintéticos na melho-
ria do desempenho do modelo. Ao final, concluiu-se que a incorporacao moderada desses
dados artificiais foi benéfica para o modelo, resultando em um escore micro F1 de 90, 54%
na configuracao mais eficiente, uma melhora de 2,47% comparado a utilizacao exclusiva
de dados reais. Os resultados alcangados foram considerados satisfatorios, destacando a

eficacia da abordagem proposta.

Palavras-chave: Reconhecimento de Entidades Nomeadas; Processamento de Linguagem

Natural; Conjunto de dados sintéticos; Comunicac¢ao via radio.



ABSTRACT

Named Entity Recognition (NER) stands as a vital subfield in Natural Language Processing,
playing a crucial role in human-computer interaction. The NER task is particularly useful
in extracting meaningful information from text, contributing to advancements in various
fields such as communication, task automation, and data analysis. While NER has already
found consolidated applications in the business context, there is a gap in its use in radio

communications, especially in the specific context of railways, the subject of this study.

The central proposal of this work is to train a neural model dedicated to the NER task
in the context of radio communication at Vale, a company specializing in railway cargo
transport. The training will be conducted using the Fine-Tuning technique with the
BERTimbau model, employing manually labeled datasets and synthetic datasets generated

from patterns identified in the real dataset.

Experiments were conducted to validate the effectiveness of using synthetic data in im-
proving the model’s performance. In conclusion, we found that the moderate incorporation
of these artificial data was beneficial for the model, resulting in a micro F1 score of 90.54%
in the most efficient configuration, a 2.47% improvement compared to the exclusive use of
real data. The achieved results were considered satisfactory, highlighting the effectiveness

of the proposed approach.

Keywords: Named Entity Recognition; Natural Language Processing; Synthetic Datasets;

Radio Communication
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1 INTRODUCAO

A tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition - NER)
surgiu como uma subtarefa do problema de Extracao de Informagoes (Information Ex-
traction - 1K) e, ao longo do tempo, se tornou uma area essencial no Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP), com aplicagbes em uma ampla
gama de dominios, como andlise de sentimentos, resumo automatico, traducao automatica,

entre outras.

O NER a nivel empresarial pode ser de utilidade para a automacao de tarefas de ar-
quivamento e busca quando ha a necessidade de guardar os historicos de comunicagoes
textuais de maneira estruturada. Nesse contexto, esse projeto serd desenvolvido baseado no
ambiente de trabalho da Vale S.A, uma empresa de mineracao e transporte de minérios por
vias férreas que, por ser um ambiente de trabalho sensivel a acidentes, tem a necessidade
de efetuar auditorias internas das comunicagoes de radio efetuadas entre os operadores
das locomotivas e os controladores das vias. Atualmente, esse processo é realizado manu-
almente, mas é possivel automatiza-lo, parcialmente, com a aplicagao de tecnologias de
processamento de voz e NLP. Nesse cendario, a Vale S.A. forneceu um conjunto de dados
constituido por audios de comunicacao interna realizada via radio. Esses audios foram
transcritos e transformados em um conjunto de dados textuais. A partir daqui o objetivo
do projeto é a construcao de um modelo neural orientado para a tarefa NER que permita
a deteccao automatizada das entidades nomeadas presentes nas transcrigoes relacionadas

a comunicacao via radio efetuada no sistema ferroviario da Vale S.A.

1.1 Objetivos

Objetivo Geral

e O desenvolvimento de um modelo neural orientado a deteccao de entidades nomeadas

no dominio da comunicagao via rddio dentro da empresa Vale S.A.
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Objetivos Especificos

1.2

Estudar o problema de NER;
Realizar a anotagao do conjunto de dados fornecido;

Encontrar modelos para a tarefa NER treinados para a lingua portuguesa e que
estejam disponiveis publicamente, de forma que seja possivel realizar um processo

de retreinamento do modelo para a tarefa proposta;

Criar um conjunto de dados sintéticos baseado em padroes identificados no conjunto

de dados reais, visando aprimorar a robustez e o desempenho do modelo.

Validar e testar o modelo.

Estrutura do Texto

O presente trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

Introducao: Este capitulo inicial tem como objetivo contextualizar o problema de

NER na comunicac¢ao via radio e apresentar os objetivos deste trabalho;

Marco Tedrico: Ao longo deste capitulo, sdo expostos os principais conceitos

utilizados ao longo do trabalho;

Proposta: Neste capitulo, é demonstrado como o problema em estudo sera abordado,
detalhando o processo de construcao dos conjuntos de dados e as caracteristicas do

modelo neural a ser usado;

Resultados: Aqui, sdo apresentados detalhes sobre os recursos utilizados e os

experimentos realizados, assim como os resultados obtidos;

Conclusao: No capitulo final deste trabalho, sdo discutidas as conclusoes e perspec-

tivas futuras a serem abordadas.
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2 MARCO TEORICO

2.1 Caracteristicas da Comunicag¢ao Via Radio

Como indicado em (VAZQUEZ et al., 2010), a comunicacao via radio é o processo de
transmitir sinais por meio da modulacao de ondas eletromagnéticas com frequéncias
abaixo do espectro de luz visivel. Essa comunicagao é possivel em varias frequéncias e
faixas, e cada faixa de frequéncia possui caracteristicas distintas que determinam sua
adequacao para diferentes tipos de comunicagao, para isso deve-se levar em consideracao a
finalidade, a banda de frequéncia disponivel e também os equipamentos necessarios, como

os transmissores e os receptores, além de outras variaveis.

No contexto empresarial a comunicagao via radio é utilizada por diversos motivos. Entre
eles, o alcance abrangente, a capacidade de comunicacdo em tempo real, a confiabilidade
dos sistemas, que podem ser projetados para operar em condi¢oes adversas, como por
exemplo, durante fortes tempestades ou falhas de energia, e também a confidencialidade,
que ¢ assegurada gracas a possibilidade de criptografar as informacoes transmitidas, o
que ¢é de importancia em setores que possuem troca de informagoes sensiveis, além disso,
0s equipamentos necessarios sao portateis e relativamente simples de usar, exigindo um
treinamento minimo, além de serem economicamente acessiveis comparados a outras

tecnologias.

A comunicacao visa ser o mais clara e concisa possivel, para esse fim, normalmente é
adotado algum protocolo de comunicacao de forma que as mensagens sejam padronizadas.
Esses protocolos podem variar de acordo com o uso da comunicacao em cada instituigao,
mas algumas caracteristicas sao comuns em varias situagdes, como por exemplo, o padrao de
mensagem pode exigir a identificacdo do orador emissor e nomear o destino da mensagem,
como por exemplo, “Estacao X chamando Estacao Y”. Outra caracteristica bastante comum
¢é o uso de palavras de controle, que sao palavras ou frases especificas como “cambio”,
“roger” e “over” que podem assumir func¢oes especificas dentro da fala, sinalizando por
exemplo o inicio de uma fala ou o final dela, algo especialmente importante quando
levamos em conta sistemas mais simples de comunicagao que apenas suportam que um
usuario do canal se comunique por vez. Ademais, nota-se a preferéncia pela utilizacao de
siglas e codigos especificos, como cddigos de emergéncia, siglas para posi¢oes geograficas,
abreviagoes de termos técnicos, entre outros, visando o aumento na velocidade que a

informagao é passada.
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2.2 Sobre o Conceito de Entidades Nomeadas

O termo “Entidade Nomeada” também conhecido como Named Entity (NE) foi usado
pela primeira vez na Sizth Message Understanding Conference (MUC-6) (GRISHMAN;
SUNDHEIM, 1996), na tarefa de identificar nomes de organizagoes, pessoas e lugares,
bem como expressdes numéricas, como valores monetarios, datas e percentuais. O foco da
conferéncia era em IE, e nesse contexto, a tarefa de reconhecimento e classificacao das NE

se mostrou uma importante etapa de pré processo, como indicado em Li et al. (2020).

Uma defini¢do para as NEs dada por Petasis et al. (2000) é “Uma NE é um nome préprio
usado para nomear algo ou alguém”. Como é afirmado por Nadeau e Sekine (2007), a
palavra “nomeada” limita as NE a entidades referenciadas por um ou mais designadores-
rigidos, conceito utilizado por (KRIPKE, 1985) que define um designador-rigido como
um termo que sempre se refere ao mesmo objeto, independentemente do contexto ou das
circunstancias. Dessa forma, designadores-rigidos incluem nomes préprios e termos de tipo
natural, como nomes cientificos de espécies bioldgicas e substancias quimicas, um exemplo
seria 0 nome “Luiz Inacio Lula da Silva”. Enquanto os designadores-nao-rigidos sao termos
que podem denotar diferentes objetos de acordo com o contexto ou as circunstancias. Um
exemplo de designador-nao-rigido é o termo “presidente do Brasil”, onde o referente desse

termo pode mudar de acordo com quem ocupa o cargo no momento.

Normalmente sao categorizadas como NE genéricas e NE especificas. As NE genéricas
sao entidades amplamente aplicaveis em diferentes contextos e dominios. Essas entidades
incluem pessoas, localizacao, valores, entre outros. As NE especificas do dominio sao
entidades relacionadas a um campo especifico ou a um dominio particular, como por
exemplo doencas, medicamentos e procedimentos dentro do contexto médico ou atletas,

premiagoes e campeonatos dentro do contexto esportivo.

2.3 Sobre a Tarefa de NER

A tarefa de NER surgiu na década de 1990 e, desde entao, varios métodos foram desen-
volvidos com o objetivo de obter melhores resultados. Algumas abordagens, conhecidas
como métodos classicos, utilizavam dicionarios pré-definidos de palavras ou expressoes
associadas a entidades especificas, ou entao utilizavam conjuntos de regras criadas manual-
mente, geralmente baseadas em padroes linguisticos e heuristicas especificas do dominio.
Embora funcionais, esses métodos apresentavam varias limitagoes, como dificuldades de

generalizacao, escalabilidade, atualizacao e manutencao.
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Com o avango das aplicagoes baseadas em Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL),
o uso de arquiteturas de redes neurais profundas se tornou o estado da arte nessa area,

solucionando varios dos problemas mencionados. Entre os modelos de maior interesse em
NLP tem-se:

« As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN).
Utilizadas principalmente devido a sua capacidade de considerar o contexto em que
as palavras estao inseridas em uma sentenca. No entanto, apesar do progresso trazido
pelas RNNs, ainda existem alguns problemas ao trabalhar com essa arquitetura. Por
exemplo, a perda de contexto que ocorre quando uma sentenca extensa é fornecida
como entrada, fazendo com que o modelo dé mais “atencao” as partes finais da
sentenca e menos ao inicio. Além disso, o processo de treinamento de uma RNN é
custoso, pois a natureza recorrente da arquitetura limita a capacidade de paralelizacao

do processo de treinamento

« A arquitetura Transformers. Proposta em Vaswani et al. (2017), baseada no
uso de mecanismos de atencao!, mostrou um bom desempenho em tarefas de NLP
e até mesmo fora desse campo, alcancando o estado da arte em algumas areas
da Visao Computacional por exemplo. Modelos derivados dessa arquitetura foram
capazes de mitigar o problema de perda de contexto, aumentando significativamente a
quantidade de sentencas que os modelos podem receber de entrada sem comprometer
os resultados de saida, além disso, a arquitetura Transformer é paralelizavel, o que
viabiliza o treinamento com grandes volumes de dados. Por ser uma arquitetura

relevante para o trabalho, nos aprofundaremos na Se¢ao 2.4

Apesar dos animadores avangos na area, podemos destacar alguns desafios ainda presentes:

o Desafio 1 - Idiomas menos difundidos. A adaptagao de um modelo de linguagem
para uma tarefa especifica tende a ser mais facil quando o modelo ja possui um
entendimento do idioma alvo, exigindo menos tempo e dados rotulados no processo.
No entanto, isso pode ser problematico ao lidar com linguas menos difundidas, uma
vez que a maioria dos conjuntos de dados disponiveis e modelos de linguagem foram
desenvolvidos para o inglés, como exemplos, temos o GPT (RADFORD, 2018), BERT
(DEVLIN et al., 2019) e GPT2 (RADFORD et al., 2019). Atualmente, ja existem

modelos de linguagem especializados em outras linguas, como o BETO (CANETE

1 O mecanismo de atencio é um mecanismo adaptativo que permite a um modelo neural concentrar

sua atencao em partes especificas dos dados de entrada, melhorando seu desempenho em tarefas de

processamento sequencial.
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et al., 2020) para o espanhol, AIBERTo (POLIGNANO et al., 2019) para o italiano,
e o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) para portugués brasileiro,

todos esses modelos sao adaptacoes do modelo BERT.

« Desafio 2 - Anotacao de dados. O ajuste de um modelo de linguagem ¢ realizado
por meio de aprendizado supervisionado, exigindo, portanto, um conjunto de dados
rotulados. No entanto, o processo de anotacgao desses dados é demorado e muitas

vezes requer especialistas na area do dominio, tornando-o custoso.

Além disso, existem outras dificuldades, como a falta de consisténcia na anotacao,
que é frequentemente causada pela ambiguidade da lingua. Por exemplo, a NE
“Sao Paulo” pode se referir a um local (cidade ou estado), uma organizagao (“Sao
Paulo Futebol Clube”) ou uma pessoa (“Apdstolo Paulo”), dependendo do contexto.
Essa divergéncia pode estar presente até mesmo em conjuntos de dados populares.
Um exemplo destacado por Li et al. (2020) mostra que o termo “Baltimore” na
frase “Baltimore defeated the Yankees” é rotulado como Local no MUC-7 e como
Organizagdo no CoNLL03, o que causa confusao nos limites da entidade. Portanto,
um modelo treinado em um conjunto de dados pode nao ter um bom desempenho

em outro, mesmo que sejam do mesmo dominio.

» Desafio 3 - Texto informal. O trabalho de Li et al. (2020) apresenta os resultados
obtidos por diferentes modelos em conjuntos de dados variados. Observa-se que
melhores métricas sdo alcancadas em conjuntos de dados com textos formais (artigos
jornalisticos, livros, etc.) em comparacao com conjuntos de dados gerados por
usuarios, como tweets, comentarios em redes sociais e discussoes em foruns publicos.
Isso ocorre devido a varios fatores, incluindo a presenca de abreviagoes, uso de girias,
erros ortograficos e palavras malformadas, além das dificuldades relacionadas ao
contexto, ja que os textos podem pertencer a dominios especificos e frequentemente
contém entidades desconhecidas, ou seja, NE que nao estavam presentes no conjunto

de dados de treinamento.

2.4 Arquitetura Transformers

Como visto em (VASWANTI et al., 2017), o modelo original dos Transformers é baseado na
arquitetura encoder-decoder, amplamente utilizado em tarefas do tipo sentence-to-sentence,
onde uma sentenca é recebida como entrada e a saida também é uma sentenca. Essa

arquitetura consiste em dois componentes:
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o« Encoder. Os encoders convertem a sentenca de entrada em uma sequéncia de

embeddings, também chamados de hidden states.

e Decoder. Os decoders utilizam os embeddings gerados pelos encoders para produzir

uma sequéncia de saida.

A Figura 1 apresenta um diagrama da arquitetura do modelo encoder-decoder, a imagem

foi retirada de (VASWANT et al., 2017) que pode ser consultado para mais detalhes.

Output
Probabilities
Linear
7
Add & Norm A
Feed
Forward
e ~\ Add & Norm
_ .
AECIE NEmm Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 7 Nx
 —
Nix Add & Norm
f->' Add & Norm l Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
o J e,
Positional @_@ ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figura 1 — Diagrama de uma arquitetura encoder-decoder.

Apesar dessa arquitetura ter sido desenvolvida originalmente para que os blocos encoder e
decoder funcionassem de maneira conjunta, ao longo do tempo, tanto o componente encoder
quanto o decoder foram adaptados como modelos independentes. Um desses modelos ¢ o

Bidirectional Encoder Representations from Transformers - BERT.
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2.5 Arquitetura Modelo BERT

A arquitetura do modelo BERT foi proposta por Devlin et al. (2019)). Sua estrutura
¢é do tipo Encoder-only. Esses modelos especializam-se em converter sentencas de texto
em uma representacao numérica rica que, posteriormente, pode ser utilizada em tarefas
de classificacdo, como o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER). Na Figura 2,
apresentamos um diagrama do modelo BERT, incluindo o processo de tokenizacao, o qual
¢é essencial para o funcionamento do modelo e sera discutido de forma mais detalhada na

subsecao 2.5.1.

O modelo BERT ¢é composto por duas etapas fundamentais: a Camada de Embedding,
abordada na subsecao 2.5.2, e a Pilha de Encoders, discutida em 2.5.3. A seguir, abordare-
mos o treinamento do modelo na subse¢ao 2.5.4 para uma compreensao abrangente do
funcionamento do BERT.

BERT

Pilha de Encoders

Input |:> Tokenizador Texto tokenizado Camada de | input Embedding |:> Output
_ . —_—
Embedding

Encoder —» Encoder » = ® s -» Encoder —» Encoder

Figura 2 — Diagrama da arquitetura BERT.

2.5.1 Tokenizacao

Inicialmente, ocorre o processo de tokenizacao da sentenca de entrada, detalhado no Anexo
6. Esse processo implica na divisao da sentenca em unidades menores chamadas tokens,

aos quais sao adicionados marcadores especiais, a saber:

o [CLS]: token adicionado no inicio de cada sentenga de entrada durante o treinamento
do BERT;

o [SEP]: token usado para separar duas sentencas em uma Unica entrada;

o [MASK]: token usado durante o pré-treinamento do BERT. Ele substitui aleatoria-
mente algumas palavras na sentenca de entrada para que o modelo aprenda a prever

as palavras ocultas. Durante a inferéncia, esse token nao é usado;
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« [UNK]: token que representa palavras desconhecidas ou fora do vocabuldrio. E usado
quando o modelo encontra palavras que nao estao presentes no vocabuldrio durante

a inferéncia;

o [PAD]: token usado para preencher as sentencas com tokens extras, a fim de garantir
que todas as sentencas tenham o mesmo tamanho. Isso é necessario porque o BERT

processa lotes de sentencgas de entrada com dimensoes fixas.

Apos esse processo, cada token é mapeado para um codigo de identificacdo em um vocabu-
lario, incluindo os tokens especiais. O método de tokenizacao utilizado no treinamento do
modelo BERT foi a tokenizacdo em subpalavras, e o tamanho do vocabulario utilizado
originalmente é aproximadamente 30.000. A Figura 3 ilustra o processo de tokenizagao e

mapeamento de cada token par aum codigo do vocabulario.

Tiradentes foi o heréi da Inconfidéncia Mineira
[CLS] Tira #dentes foi o her6i da Inc #on  #ii ##d ##éncia Min #iteira [SEP]
100 78 998 2345 4 67 32 87 1076 88 1337 6754 23 12 101

Figura 3 — Diagrama do processo de tokeniagdo de uma frase.

2.5.2 Camada de Embedding

Na arquitetura do BERT, o embedding de entrada representa a codificagao inicial dos
tokens de entrada. O BERT adota uma abordagem bidirecional para processar sequéncias
de tokens, considerando o contexto tanto a esquerda quanto a direita de cada palavra ao
calcular suas representacoes. Cada token de entrada corresponde a um vetor de saida com
comprimento di. Os embeddings de entrada no BERT sao formados pela combinacgao de

trés tipos principais de embeddings:

o Token Embedding: Cada token é inicialmente representado por um vetor. Esses

vetores sao aprendidos durante o treinamento do modelo.

o Segment Embeddings: Para possibilitar que o modelo compreenda a relagao entre
diferentes partes de uma entrada, como em pares de sentengas, é adicionado um
token especial de segmento ("[SEP]") entre as sentengas. Cada token de entrada é
atribuido a um segmento (0 ou 1), e um vetor de segmento ¢ associado a cada token.
Embora o uso de Segment Embeddings nao seja essencial para NER, em que todos
os segmentos podem ser atribuidos como 0, essa técnica é particularmente 1util em
tarefas que envolvem miiltiplos segmentos de texto, como no contexto da tarefa de
de Question Answering (Q&A).
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o Positional Embeddings: O BERT nao leva em consideragdo a ordem das palavras
na entrada. Para superar essa limitagao, sao adicionados embeddings posicionais
que codificam a posicao relativa de cada token na sequéncia. Esse componente
desempenha um papel crucial, permitindo que a arquitetura BERT processe palavras
de uma sequéncia de forma paralela. Em comparagao com RNNs que mantém o
contexto de ordem das palavras por meio da recorréncia temporal, o positional
embedding possibilita um treinamento mais rapido e eficiente em hardware moderno,
como GPUs.

A soma desses trés tipos de embeddings forma a representacao inicial de um token na
entrada do modelo BERT. Durante o treinamento, esses embeddings sao ajustados para
capturar relagoes semanticas e contextuais na linguagem, contribuindo para a eficacia do
BERT em diversas tarefas, como compreensao de texto, tradugao automatica e resposta
a perguntas. Um diagrama detalhando esse processo para um token de entrada esta
explicitado na figura 4, enquanto a figura 5 ilustra a saida para uma frase de entrada, onde

a entrada com N, tokens resulta em uma matriz Nt X dj.

E_Token E_A E_1
N
0.09 0 0.36 0.65
0.18 0 0.25 0.99
0.67 0 0.14 0.44
Token —_— . >
+ + dk
0.89 0 0.13 0.32
0.15 0 0.34 0.08
0.69 0 0.16 0.02
J

Token Embedding Segment Embedding Position Embedding Input Embedding

Figura 4 — Diagrama do processo de construgao do embedding de entrada a partir de um token.

2.5.3 Pilha de Encoders

Uma pilha de encoders consiste em empilhar varios blocos encoder uns sobre os outros.
Cada camada da pilha recebe as representacoes de saida da camada anterior. A ideia por
tras dessa pilha é permitir que o modelo aprenda representagoes hierarquicas e complexas

da entrada, capturando informagoes em diferentes niveis de abstragdo. A Figura 6 detalha
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Figura 5 — Diagrama do processo de construgdo do embedding de entrada a partir de uma sequéncia de
tokens.

a arquitetura encontrada em cada bloco de encoder, composta por trés partes: Multi-Head

Attention, Feed Forward e Add and Norm, detalhados a seguir.

4 )

- J

Figura 6 — Representacgdo das subcamadas de um bloco encoder

e Multi-Head Attention

A camada de Multi-Head Attention (Atengao Multi-Cabega) é um componente central
nas arquiteturas de transformers, como o BERT. Essa camada permite que o modelo
dé atencao a diferentes partes da entrada em paralelo, através de varias “cabecas”
de atencao. Vamos explorar detalhadamente como funciona a camada Multi-Head
Attention:

1. Entrada Q (Consulta), K (Chave), V (Valor): Cada token na sequéncia

de entrada é representada como um vetor em trés projecoes lineares: consulta
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(Q), chave (K) e valor (V), cada um com as dimensées N; x dj. Estas projegoes

sao aprendidas durante o treinamento do modelo.

2. Divisao em cabegas: A divisdo em cabegas no contexto de projegoes (Q,
K, V) envolve a separacao simultanea dessas proje¢oes em multiplas "cabe-
¢as'ou conjuntos. Para um nimero h de cabegas, teremos conjuntos individuais
representados por (Q1, K1,V1), ..., (Qn, K., V,,), onde cada projegao possui as
dimensoes N; x df. Essa abordagem de multiplas cabecas possibilita que o

modelo aprenda diferentes representacoes da entrada de forma paralela.

Essa estratégia ¢ fundamental para melhorar a capacidade do modelo de capturar
nuances e complexidades nos dados. Ao dividir as proje¢oes em cabecas distintas,
o modelo pode processar informacoes de maneira mais eficiente e aprender
representacoes mais ricas e especializadas. Essa abordagem paralela contribui
para a eficacia do modelo ao lidar com tarefas complexas de processamento de
linguagem natural e otimizar a extragao de padroes nos dados, como ¢é dito em
(VASWANT et al., 2017).

3. Atencao Escalonada: Dentro de cada cabeca, o calculo da atencao é realizado

utilizando a seguinte equacao:

. Q K T)
Attention = Softmax | —— | - V 2.1
( Vdy 1)

O resultado é uma matriz de atengao para cada cabega, refletindo a importancia
relativa de cada token em relagdo aos outros. Essa matriz de aten¢ao destaca
quais tokens na sequéncia sao mais relevantes para a compreensao do contexto,
proporcionando uma abordagem eficaz para a captura de relagbes semanticas
e a extracao de informacoes importantes. A operagao Softmax normaliza os
valores, atribuindo pesos adequados a cada token com base na sua relevancia
no contexto da atencao. Essa abordagem escalonada, realizada em paralelo em
multiplas cabegas, é fundamental para melhorar a capacidade do modelo de

processar informagoes de maneira abrangente e eficiente.

4. Saida: As saidas de todas as cabecas de atencdo sao concatenadas e multi-
plicadas por uma matriz de pesos aprendidos (projecao linear). Isso cria uma

representacao combinada que captura informacoes de todas as cabecas.

A Figura 7 ilustra um diagrama que apresenta o funcionamento dos processos envol-
vidos na camada de atencao multi-cabeca. Este diagrama fornece uma representacao
visual dos diferentes passos e interagoes que ocorrem dentro dessa camada, desta-
cando como as projegoes (Q, K, V) sao divididas em multiplas cabegas e como a
atencao ¢ calculada de forma paralela para capturar informagoes contextuais em

diversas perspectivas.
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Figura 7 — Diagrama do funcionamento dos processos envolvidos na camada multi-head attention

Feed Forward

A camada Feed forward consiste em uma ou mais camadas totalmente conectadas
(também conhecidas como camadas lineares) com fungoes de ativagdo nao lineares
entre elas. Cada posicao na sequéncia é processada independentemente, ou seja, nao

hé interdependéncia entre as diferentes posi¢oes da sequéncia durante essa etapa.

Norm and Add

A camada de “Add & Norm” (Adigdo e Normaliza¢dao) em um modelo Transformer,

como o BERT, é uma combinacao de duas operagoes principais:

1. Adicao (Add): A saida da camada anterior ¢ somada a entrada original. Essa
adicao é uma forma de conexao residual, preservando a informacao original e
facilitando o fluxo do gradiente durante o treinamento. Essa técnica ajuda a

mitigar o problema de desaparecimento de gradientes em redes profundas.

2. Normalizagao (Normalization): Apds a adigao, é aplicada uma operagao
de normalizacao, geralmente usando Layer Normalization. Essa normalizacao
ajusta as ativagdes para ter média zero e desvio padrao unitario, o que auxilia

no treinamento estavel e na generalizacao do modelo.

Portanto, a fungao da camada “Add & Norm” é melhorar a estabilidade do treina-
mento, facilitando o fluxo de informacoes residuais e normalizando as ativacoes para
evitar problemas como a explosao ou desaparecimento de gradientes. Essa camada é
comumente encontrada apos cada subcamada em uma pilha de encoders ou decoders

em arquiteturas Transformer.
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Em suma, a funcao principal dessa pilha de camadas encoders é “aperfeicoar” o embedding
de entrada para produzir uma representacao numérica que carregue o sentido contextual
da sentenca. Um exemplo seria a palavra “rio”, que ao passar pela pilha de encoders, tera
uma representacao mais relacionada a “cidade” e menos relacionada a “corrente de agua”,

se os termos “Ipanema” ou “Cristo Redentor” estiverem préximos a ela.

Na Figura 8, temos um diagrama diagrama que mostra o peso dado ao relacionamento
do token cross com os outros tokens da mesma sentenca, a imagem esta considerando a
salda de um sistema com duas heads, representadas pelas cores laranja e rosa, quanto mais
grossa a linha, e mais forte cor, maior é o peso dada para a relagao entre os dois tokens.

Nota-se que os resultados obtidos por cada cabeca sao ligeiramente diferentes.

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t
Cross_ <« Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it it
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Figura 8 — Diagrama mostrando o peso das relagoes entre o token cross__ e os outros tokens dentro
da sentenca, considerando os resultados de duas heads do encoder. Imagem retirada de
(PREOTEASA, 2020)

A Figura 9, retirada de (TUNSTALL, 2022), demonstra como, apds passar pela pilha de
encoders, a mesma palavra “flies” passa a ter diferentes embeddings, pois de acordo com o

contexto, nota-se que o significado nas duas situagoes é diferente.
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time like an arrow fruit like a banana

Self-attention Self-attention

v

“"soars"” “insect”

Figura 9 — Diagrama demonstrando como o embedding é aprimorado ao longo da pilha de encoders para
criar uma representagdo numérica que carregue informagoes do contexto.

2.5.4 Treinamento do modelo BERT

O treinamento do modelo BERT, detalhado em (DEVLIN et al., 2019) e apresentado
de maneira didatica em (RASCHKA, 2022), ocorre em dois estdgios: pré-treinamento e

fine-tuning, de forma similar a outros modelos de linguagem.

O pré-treinamento do BERT ainda dividido em duas etapas: Masked Language Model

(MLM) e next-sentence prediction, especificamente:

e Masked Language Mode. O modelo é alimentado com uma grande quantidade de
dados nao rotulados, onde uma porcentagem desses tokens é mascarada (substituida
pelo token especial [MASK]). A rede tem como tarefa prever essas palavras mascaradas,

considerando o contexto fornecido pelas palavras vizinhas.

o Next-sentence prediction. O modelo é treinado para prever se duas frases sao
adjacentes em um corpus. Pares de frases sao criados a partir do conjunto de dados,
onde metade sao frases adjacentes (positivas), enquanto a outra metade consiste em
frases aleatdrias que nao sdo adjacentes (negativas). O modelo recebe como entrada

a concatenacao das duas frases e tenta prever se elas sao adjacentes ou nao.

Ao ser pré-treinado com essas duas etapas, o BERT aprende representacoes contextuais

profundas para palavras e frases, capturando relagoes seménticas e estruturais. Apés o
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pré-treinamento, o modelo pode ser ajustado, via um processo de fine-tunning, para realizar

tarefas especificas de NLP, como o NER, através de um treinamento supervisionado.

2.6 Modelo BERTimbau

Para este trabalho, o modelo mais relevante ¢ o BERTimbau, uma adaptagdo do modelo
BERT para o portugués brasileiro, desenvolvido por Souza, Nogueira e Lotufo (2020). O
BERTimbau passou por um processo de pré-treinamento utilizando o conjunto de dados
BrWacC - Brazilian Portuguese Web as Corpus, proposto por Wagner et al. (2018). Em um
estudo comparativo conduzido por Souza, o BERTimbau demonstrou resultados superiores
ao realizar ajuste fino para a tarefa de NER em textos em portugués, quando comparado

ao modelo BERT Multilingual, sob as mesmas condi¢oes de treinamento.

Além disso, conforme mencionado em (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), um voca-
bulario em portugués contendo 30.000 subpalavras foi gerado utilizando SentencePiece e o
algoritmo Byte-Pair Encoding (BPE). Esse vocabulério foi convertido para ser compativel
com a arquitetura BERT, incluindo os tokens especiais ([CLS], [MASK], [SEP] e [UNK]).

No repositério oficial do modelo BERTimbau (NEURALMIND, 2023), estao disponiveis
duas versoes diferentes: base e large. As principais diferencas entre os dois modelos residem
no numero de encoders (N,) na pilha de encoders, no tamanho do vetor de embedding
(dy), no nimero de heads em cada encoder e no nimero de parametros. A Tabela 1 exibe

os valores dos atributos listados para cada modelo:

Atributo BERTimbau Base | BERTimbau Large
Ntmero de Encoders (N,) 12 24
Tamanho do Vetor de Embedding (dy,) 768 1024
Ntmero de heads 12 16
Nimero de Parametros (milhoes) 110 335

Tabela 1 — Comparagdo entre os Modelos Base e Large do Bertimbau

2.7 Avaliacao de Desempenho dos modelos NER

A andlise de desempenho é uma etapa importante na avaliacdo de modelos neurais, sendo
essencial tanto para avaliar e metrificar melhorias do préprio modelo quanto para comparar
os resultados obtidos com outros modelos disponiveis, portanto, é importante que as
métricas escolhidas nao s6 facam sentido dentro da tarefa como também sejam bem

adotadas pela comunidade, facilitando a comparacao de resultados.
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Dentro desse aspecto, para modelos de classificacdo que envolvem miuiltiplas classes, como a
maioria dos trabalhos orientados a tarefa de NER, sao de utilidade as métricas de Precision,
Recall e F1-score, que sdo calculadas com base nos valores de verdadeiro positivo (V P),

falso negativo (F'N) e falso positivo (F'P) calculados para cada classe, especificamente:

e Precision. A precisao mede a exatidao das previsdes positivas. Calculando a
proporgao de exemplos classificados corretamente como positivos em relagdo ao total

de exemplos classificados como positivos.

VP
P 510N = ————— 2.2
recision VP L FP (2.2)

e Recall. Também conhecido como taxa de verdadeiros positivos, mede a proporcao
de exemplos positivos corretamente classificados em relacdo ao total de exemplos

rotulados como positivos.

VP
Recall = m (23)

e Fl-score. O score F1 é uma medida de desempenho que combina as métricas de
precision e recall em um tunico valor. Ela é calculada como a média harmoénica entre

a precision e o recall.

Precision - Recall
F1- =2 2.4
seore Precision + Recall (2:4)

Uma peculiaridade da avaliagao de um modelo NER ¢ que, para que uma predigao seja
considerada correta, todas as palavras de uma NE devem ser previstas corretamente. Por
exemplo, se apenas a palavra “Janeiro” da NE “Rio de Janeiro” for classificada como a

NE local, a predicao é considerada incorreta.

E comum também realizar a diferenciacdo entre as métricas macro e micro de recall,
precision e F1-score, que se diferenciam na forma como elas tratam os exemplos e classes

de NE.

« Uma métrica macro calcula a média das métricas individuais de cada classe,
atribuindo o mesmo peso a todas as classes. Isso é 1til para avaliar o desempenho
global do modelo, sem levar em consideracao o desequilibrio na distribuicao de

classes.
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o« Uma métrica micro calcula as métricas globalmente, considerando a contribuicao
de todas as amostras de forma igualitaria. Isso é especialmente 1til quando ha um
desequilibrio significativo na distribuicao de classes, pois cada amostra tem o mesmo

peso na métrica final.

« Uma métrica ponderada calcula as métricas individuais de cada classe, e em
seguida, pondera essas métricas com base na propor¢ao de ocorréncias de cada classe
no conjunto de dados de teste. Isso tende a dar mais importancia as classes mais

representadas.

Para simplificar o processo de avaliacao, é comum utilizar o framework seqeval (NA-
KAYAMA, 2018), que, por padrao, fornece as métricas mencionadas anteriormente como
saida da funcdo classification_report. Isso torna a avaliacdo mais facil e conveniente.
A Figura 10 exibe um exemplo de funcionamento do cédigo em um conjunto de dados
de teste ficticio, e exibe as métricas calculadas, o exemplo foi adaptado de (TUNSTALL,
2022).

from segeval.metrics import classification_report

y label = [['B-PER', 'I-PER', '0', '0', 'B-ORG', 'I-ORG', 'I-ORG', '0", 'B-PER', "I-PER']]
y_pred = [['B-PER', 'I-PER', '0', '0', 'B-ORG', 'I-ORG', 'I-ORG', '0", 'O .o 11
print(classification_report(y_label, y_pred))

precision recall fil-score  support

ORG 1.08 1.ae 1.9 1

PER 1.08 a8.5a a8.67 2

micro avg 1.88 a.67 g.88 3
macro avg 1.08 8.75 8.83 3
weighted avg 1.88 8.67 e.78 3

Figura 10 — Exemplo do cédlculo de métricas em um conjunto de teste ficticio.

Além das métricas citadas, uma ferramenta interessante para avaliacdo é a matriz de
confusao, que exibe de forma intuitiva os resultados para cada classe. Ela ajuda a identificar

facilmente confusdes entre classes semelhantes e a investigar os limites entre as classes.

Em Li et al. (2020) ainda ¢ citado outro tipo de avalia¢ao, conhecido como avaliagao de
correspondéncia relaxada. Esse método considera correspondéncias parciais ou aproximadas
entre as NE identificadas pelo modelo e as NE de referéncia (rétulos). Isso permite avaliar a
capacidade geral do modelo em identificar NE, mesmo que haja variacao na correspondéncia.
No entanto, os autores ressaltam que a variacao na forma de avaliacao torna essa métrica

menos intuitiva e dificulta a comparacdo de resultados com outros trabalhos. Como
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resultado, ela nao é amplamente utilizada. Além disso, outras formas de avaliagdo mais

complexas foram propostas, mas sao limitadas a trabalhos especificos.
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3 PROPOSTA

Neste capitulo, apresenta-se a proposta desenvolvida para abordar o problema da classifica-
¢ao de NEs nos textos transcritos da comunicagdo interna por radio da empresa Vale S.A.
Tal proposta utiliza o modelo pré-treinado Bertimbau e um classificador neural, ambos
treinados com conjuntos de dados reais rotulados manualmente, assim como um conjunto

de dados sintéticos.

O capitulo esta estruturado em duas segoes. Na Secao 3.1, detalha-se a construcao dos
conjuntos de dados, e na Secao 3.2, descreve-se a arquitetura do modelo de classificacao

desenvolvido.

3.1 Construcao dos conjuntos de dados

Os dados utilizados no treinamento originam-se de duas fontes distintas: dados reais prove-
nientes da empresa Vale S.A e dados sintéticos gerados para replicar padroes identificados
no conjunto de dados reais. Uma vantagem significativa dos dados sintéticos ¢é a facilidade

com que podem ser ampliados.

O procedimento de treinamento do modelo é conduzido de maneira supervisionada, o
que implica que os dados precisam ser rotulados previamente. Nesse contexto, as NEs de

interesse foram categorizadas em duas classes:

o TREM. A definicdo de “trem” utilizada pela empresa VALE em sua comunicacgao

interna transcende o conceito convencional, definido como:

Conjunto de vagoes ou carruagens engatadas umas nas outras e puxadas
por uma locomotiva (PRIBERAM, 2023).

Para além dessa definicdo padrao, a empresa considera como “trem” nao apenas a
formacao classica, mas também locomotivas sem vagoes, equipamentos de manutengao
da via e até mesmo outros tipos de veiculos que, embora nao sejam locomotivas, sao

capazes de se movimentar pelos trilhos. Em resumo, considera-se como “trem”:

Qualquer veiculo ou conjunto de veiculos que se locomova sobre trilhos.
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Durante o processo de rotulacao, essa definicao serd adotada como parametro.

Todos os trens recebem um identificador inico que contém informacgoes relevantes,

composto por duas partes: o Prefixo e o Identificador Numérico.

O prefixo representado por uma letra, geralmente representa o tipo de carga ou

funcao associada a esse trem. Alguns exemplos comuns incluem:

— M: Minério

— C: Cargueiro

B: Turmas de Manutenc¢ao Via Permanente
— P: Passageiro

— L: Locomotivas Escoteiras

Com o objetivo de mitigar o risco de perda de informacdes devido a ruidos comuns
ou interrup¢des na comunicacao via radio, em alguns casos, opta-se por falar o
prefixo por completo em vez de apenas utilizar a letra correspondente. Por exemplo,
utiliza-se “Passageiro” e “Cargueiro” em vez de simplesmente P e C, respectivamente.
Pelo mesmo motivo, ocasionalmente, é empregado um alfabeto fonético, que consiste
em palavras associadas a cada letra do alfabeto. Exemplos dessa pratica incluem o

uso da palavra “Viriato” para se referir a letra V e “Laurindo” para a letra L.

O identificador numérico é composto por uma sequéncia de trés digitos, abrangendo
o intervalo de 0 a 9. Cada digito dessa sequéncia contém informagoes especificas
sobre o trem. Essas informacoes podem englobar diversos aspectos, como o sentido
da viagem, tipo de carga transportada, dia da semana, condi¢gao do trem, origem,

destino, entre outros detalhes relevantes.

A seguir, apresentam-se algumas frases nas quais as NEs foram rotuladas como TREM:

— 'p zero um TREM  na rh zero oito Locac¢io | cco cambio |...]
— cco passageiro um TREM | ha Z€ro Um LOCACAO | cambio

— cco | viriato cento e dezoito TREM | na sete LocacAo | cambio
Alguns exemplos de NEs que nao foram nomeadas e o motivo:

— bom dia bom trabalho aqui e o cargueiro rancando de camara pra livrar a

cinco sete LocAacio| brigado cambio

No caso do trem com o prefixo “cargueiro”, ele ¢ mencionado, mas o identificador
numérico nao é especificado, tornando a identificagao abrangente e dependente
do contexto de data, hora e local para a compreensao adequada. Por esses

motivos os trens identificados apenas com o prefixo nao sao rotulados. No
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entanto, os trens referenciados apenas com o identificador numérico ainda serao
rotulados, uma vez que essa forma de comunicagdo é comum, estando presente

em cerca de 30% das amostras.

— [...] 0 v trocando abairo da 'tres quatro rocacio| cargueiro por enquanto foi
com composicao de ibc mesmo [...]
Da mesma forma, ocorre com os trens referenciados pelo prefixo V e pela palavra

“cargueiro”.

« LOCAGAD

2,0

As Locagoes, conhecidas como “RH’s” ou “Houses”, representam edificacoes estra-
tegicamente localizadas ao longo da via, préximas aos circuitos de chaves, onde os
equipamentos de sinalizacao e comunicagao estao instalados. Essas construgoes sao
numeradas de maneira sequencial e servem como referéncia de localizagao ao longo
da ferrovia. Embora essa numeragao sequencial nao seja uma regra geral em toda a
extensao da ferrovia, ela é amplamente adotada em grandes trechos, tornando-se

uma referéncia comum. A Figura 11 mostra a RH de niimero 80.

Figura 11 — Foto da RH 80 (VALE, 2013)

A Figura 12, apresentada publicamente durante o IV Encontro de Ferrovias da
Associagdo Nacional dos Transportadores Ferroviarios em 2013 (VALE, 2013), é
um mapa que destaca pontos importantes da ferrovia, indicando o niimero de suas

locagoes.
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Figura 12 — Mapa exibindo as principais “RH’s” ao longo da Estrada de Ferro Vitéria Minas (VALE,
2013)

A seguir, apresentam-se alguns exemplos de frases onde as NEs foram rotuladas

como LOCAGAD:

— cco cambio cco atende o
r 5

— cco atendendo socorro de resplendor na entrehouse de LOCAGAO

LOCACAO | linha um cambio

Algumas NEs podem sugerir a ideia de localiza¢ao, porém, nao devem ser errone-

amente interpretadas como locagoes e, portanto, nao devem ser rotuladas como

tal. Exemplos incluem nomes de cidades, patios de manobra, travadores, SBs e

linhas. Abaixo, em negrito, apresentamos alguns exemplos nos quais essas NEs estao

presentes:

— passageiro em colatina

— to com um TREM | agora no travador tres dois de valadares...]

D— ]| ol ey
dentro do tunel
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3.1.1 Conjunto de dados reais

O conjunto de dados reais original fornecido consiste em 1.925 trechos transcritos no
trabalho de (RIBEIRO, 2020). Dentre esses, 600 foram rotulados manualmente utilizando
a ferramenta NER Text Annotator (ARUNMOZHI, 2023). Contudo, algumas amostras

rotuladas foram descartadas, e os principais motivos foram:

o Falhas nos Dados: Essas irregularidades comprometiam significativamente a com-
preensao das transcri¢goes, podendo ter origens diversas, como cortes excessivos
no audio, ocorréncia de ruidos intensos, presenca de sons conflitantes ou amostras

duplicadas. Um total de 80 amostras foi eliminado por esses motivos.

o Escassez de Informacao: Alguns trechos originam-se de processos e rotinas total-
mente ou parcialmente desconhecidas, o que implica a falta de conhecimento sobre a

situacao, tornando desafiador identificar com precisao as NEs.

o Auséncia de Contexto Especifico: Algumas mensagens exigiriam informagoes
contextuais para que as NEs fossem identificadas com seguranca. Aspectos relaciona-
dos ao emissor e receptor, bem como dados de localidade e o historico da conversa,
seriam cruciais para a rotulagao de determinados trechos e, portanto, a auséncia

desses requisitos prejudica a confiabilidade da rotulacao.

Ao final do processo, tém-se um conjunto com 432 trechos.

3.1.2 Conjunto de dados sintéticos

Com o objetivo de aprimorar a robustez e desempenho do NER desenvolvido neste estudo,
¢ implementada uma técnica de aumento de dados. Essa abordagem visa enfrentar os
desafios associados a limitagdo do tamanho do conjunto de dados rotulados, promovendo

a expansao artificial da diversidade das amostras disponiveis para o treinamento.

A estratégia adotada consistiu na identificacdo de padroes textuais de comunicagao comuns
no conjunto de dados original e na reproducao desses padroes, diversificando as NEs
rotuladas por outras possiveis. Para isso, foram criados padroes textuais que servirdo como

“molde” para as frases geradas.

Além do texto normal, esses padroes sdo compostos por palavras especiais, representadas
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em maitsculas, que serao substituidas por possiveis NEs. As palavras especiais existentes

sao as seguintes:

o TREM: Sera substituida pelo identificador tinico de um trem. Exemplos: “c¢ cento e

YYEN14

oitenta e quatro”, “minerio trés cinto”, etc...

« LOCA_ SIMPLES: Sera substituida por uma locagao possivel. Exemplos: “rh

cento e quatro”, “house cinco”, etc...

« LOCA_DUPLA: Representa a ideia de espaco entre duas locagoes, mencionando
normalmente duas locagoes sequenciais. Exemplos: “trinta e um ida trinta e dois

volta” ou simplesmente “tres um tres dois”.

A seguir, apresenta-se um exemplo de um desses padroes textuais:

TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha um/linha

dois] chamando cco [null/cambio]

Observe que, as palavras dentro dos colchetes, serdao selecionadas aleatoriamente para
compor a frase final. Ressalta-se que que a palavra “null” indica que nenhuma palavra

serd adicionada. A continuagao trés frases geradas a partir do padrao textual apresentado:

e “t oito cinco oito na rh sete dois volta linha um chamando cco cambio”
e “r dois nove oito sinalizada tres quatro ida chamando cco”

o “r quatrocentos e sete house oito dois volta linha dois chamando cco cambio”

Todos os padroes textuais utilizados para a geragao dos dados sintéticos estao listados no

Anexo 7.

3.2 Arquitetura do modelo para classificacao de NE

As caracteristicas das versoes disponiveis do modelo BERTimbau podem ser vistas na
Tabela 1, ao comparar a arquitetura das duas versoes, observa-se que o modelo Large

possui uma maior capacidade de abstragao, no entanto, o treinamento é mais custoso.
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Devido as restri¢coes de tempo e processamento computacional, foi usada apenas a versao

Base.

O vetor de saida do BERTimbau ¢ utilizado para classificar cada token em algum das NEs de
interesse (TREM ou LOCAGAQ). Para tal finalidade, empregamos a saida do modelo Bertimbau

como entrada para uma rede neural com uma tnica camada totalmente conectada.

A rede neural tem como tamanho de entrada o ntimero de elementos do vetor de saida do
modelo BERTimbau e como nimero de saidas o total de classes atribuiveis a cada token,
incluindo as classes B-TREM, I-TREM, B-LOCAGAOQ, I-LOCAGAO e 0.

A Figura 13 mostra em detalhes a camada responsavel pela classificacdo, denominada
classificador, enquanto a Figura 14 ilustra a arquitetura final do modelo que sera utilizado

no treinamento.

o

B-TREM

I-TREM

B-LOCAGAO

I-LOCACAO

cLs] |—»

car |——»
B-TREM

##gueiro [——
I-TREM

um  f——»

Camada de Pilha e 076 | os2 | .. | o028

Embeddin Encoders
N ing | —) —

zero  |———p

I-TREM

(e}

B-LOCAGAO

quatro |——p
I-LOCAGAO

[SEP] |—»

Tokens
Hidden States Resultado

Figura 14 — Estrutura do modelo final utilizado no processo de classificagdo dos tokens

E importante destacar que, para o treinamento do modelo foram feitas as seguintes consi-
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deragoes: (7) a fungao de custo empregada é a Entropia Cruzada Categdrica, amplamente
usada em problemas de classificacdo com mais de duas classes, conforme destacado em
(RASCHKA, 2022) e (GERON, 2023); (ii) todos os pesos da rede sdo ajustados no processo

de fine-tuning, nao se limitando apenas aos pesos do classificador.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, apresentaremos os resultados obtidos. O capitulo inicia descrevendo os
recursos computacionais utilizados em 4.1, em seguida, sao apresentados detalhes dos
experimentos realizados em 4.2, ressaltando as métricas utilizadas e os resultados obtidos

em cada uma delas e, por fim, é elaborado um resumo dos resultados obtidos.

4.1 Recursos Computacionais

Recursos de Hardware

O processo de treinamento e avaliagdo dos modelos desenvolvidos sera executado na
plataforma Google Colab. Essa ferramenta oferece acesso gratuito, porém limitado, a
recursos de computacao, como CPU, GPU e armazenamento. A configuracdo pode variar
de acordo com a disponibilidade desses recursos ou politicas internas da empresa Google.

No momento de escrita desse trabalho a configuracao a ser usada é:

o Sistema Operacional: Linux version 5.15.107+;
o Processador: Intel Xeon CPU @ 2.20GHz;

e Memoéria RAM: 12,7GB;

e Unidade de armazenamento: 78,2GB;

o Placa de video: Tesla T4,

e Versao do driver da GPU: 525.85.12.

Recursos de Software

Entre os recursos de Software utilizados podemos destacar: () a linguagem Python, utili-
zada no desenvolvimento de todos os codigos utilizados no trabalho, a biblioteca Pytorch,
utilizada em todo o pipeline do aprendizado de méaquina; (i) a biblioteca Transformers
da empresa Hugging Face, que oferece funcionalidades para criar e usar modelos compar-
tilhados; (77) a ferramenta open-source NER Text Annotator, utilizada para rotular os

dados textuais.
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4.2 Experimentos

4.2.1 Meétricas

Durante o treinamento e a avaliagdo dos modelos, trés métricas sao utilizadas:

o Train Loss e Eval Loss. Estas métricas correspondem a saida da funcao de custo
aplicada aos conjuntos de treino e valida¢do, respectivamente. A monitorizacao
desses valores é crucial para verificar se ha um comportamento tipico de subajuste

ou sobreajuste do modelo aos dados.

e Overall Micro-F1. A avaliacao global do desempenho do modelo esta sendo feita
utilizando a variagdo micro da métrica F1, que considera o peso de cada amostra
de forma equitativa. Isso é especialmente 1til quando nao hé uma preocupacgao em
balancear o conjunto de dados, como foi o caso, embora nao haja um desequilibrio
significativo, conforme pode ser observado nas Tabelas 3 e 4. Além disso, hd uma
preferéncia por ser a métrica geral mais utilizada, facilitando a comparacao com

outros trabalhos.

4.2.2 Conjunto de Dados

Para o treinamento de modelos de aprendizado, é essencial dividir o conjunto de dados em
trés subconjuntos distintos, a dizer: treino, validacao e teste. Com o objetivo de garantir um
desempenho satisfatorio do modelo em situagoes do mundo real, os conjuntos de validacao
e teste, dos quais extrairemos as métricas de desempenho, consistem exclusivamente em
dados reais, cada um contendo 43 amostras, o que representa 10% do total de dados reais

rotulados.

No conjunto de dados de treino, sdo apresentadas quatro configuracoes distintas, permitindo
a avaliacdo da influéncia dos dados artificiais no treinamento do modelo. Os niimeros de

amostras em cada configuracao estao detalhados na Tabela 2.

A Tabela 3 exibe a quantidade de tokens de cada uma das classes de interesse presentes
nos diferentes conjuntos de treino, enquanto a Tabela 4 exibe as mesmas informagoes para
os conjuntos de validagao e teste. Cada conjunto de dados foi gerado trés vezes, variando

as sementes aleatérias.
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Configuragdo do Conjunto de treino

Amostras reais

Amostras artificiais

I
IT
III
IV

346
346
346
346

0

500
1000
2000

Tabela 2 — Composigao de cada configuracao do conjunto de treino

Config. Quantidade N]Eis Quantidade Tokezls _
TREM LOCACAQO B-TREM I-TREM B-LOCAGAO | T-LOCAGAO

I 397 +£6 | 397 £ 13 | 397+ 6 | 981 £ 11 | 397 £ 13 481 + 17
IT 897 £ 6 | 822 £ 18 | 897 £ 6 | 2376 £42 | 822 £+ 18 | 1300 &+ 17
III 1397 =6 | 1248 £ 18 | 1397 £ 6 | 3735 + 15 | 1248 + 18 | 2124 + 13
1AY 2397 + 6 | 2101 £ 21 | 2397 £ 6 | 6510 £ 35 | 2101 4+ 21 | 3765 £ 20

Tabela 3 — Quantidade de NEs e tokens em cada configuragdo do conjunto de treino

Conjunto Qtd NE _ Qtd Tokens~ ]
TREM | LOCAGAO | B-TREM | I-TREM | B-LOCAGAQO | I-LOCAGAOQO

Validacao | 53 £ 7| 54 +12 | b3+ 7 | 129 + 18| 54 + 12 67 + 14

Teste 43+ 2 | 417 | 43 £2 | 105 £ 10 41+ 7 49 £+ 10

Tabela 4 — Quantidade de NEs e tokens nos conjuntos de validacao e teste

Cabe ressaltar que tanto a geracao dos dados sintéticos quanto a divisao dos conjuntos de
treino, validagao e teste ocorrem de maneira aleatoria, assegurando assim a imparcialidade

e a representatividade do modelo em relagao a diversidade dos dados disponiveis.

4.2.3 Treinamento

O treinamento do modelo foi conduzido por meio da API Trainer disponibilizada pelo
Hugging Face, e todos os hiperparametros empregados estdo detalhados no Anexo 8.
Contudo, devido a sua relevancia no processo de treinamento, a seguir serdao descritos

tanto o otimizador quanto o niimero de épocas e o critério de Parada considerados:

o Otimizador. O otimizador utilizado é o AdamW, uma variacao do otimizador Adam
(KINGMA; BA, 2015). O AdamW foi proposto em (LOSHCHILOV; HUTTER, 2018)
e apresenta melhorias significativas na abordagem da regularizacao de decaimento de
peso, proporcionando uma abordagem mais robusta e eficiente durante o treinamento

do modelo.

« Numero de Epocas e Critério de Parada. O nimero de épocas utilizado em
todos os treinamentos foi fixado em 100. No entanto, também foi estabelecido

um critério de parada responsavel por encerrar o treinamento caso nao haja me-
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lhora em uma métrica especifica, medida no conjunto de dados de validagao, ao
longo de um determinado ntimero de épocas. Tanto a métrica observada quanto a
quantidade de épocas monitoradas sao configuraveis pelos pardmetros best_metric
e early_stopping patience, respectivamente. Os valores adotados em todos os

treinamentos sao uniformes e estao detalhados na Tabela 5.

Parametros Valores
best_metric Overall Micro F1
early_stopping_patience 10

Tabela 5 — Configuragdo dos parametros de best _metric e early_stopping__patience

4.2.4 Avaliacao

Para avaliar os modelos, realizamos cada experimento trés vezes, variando as sementes
aleatérias. Os resultados obtidos foram consolidados na Tabela 6, onde cada coluna
representa uma configuracdo do conjunto de treinamento e os melhores resultados estao

destacados.

I 11 TI1 vV

F1 - LOCAGAO (%) | 83,34 &+ 1,33 86,72 + 0,92 85,75 & 4,58 82,84 + 4,59
F1- TREM (%) | 92,87 4,11 94,28 + 1,28 93,61 + 2,57 91,54 & 1,38

Overall Micro F1 | 88,06 & 2,33 90,53 + 0,73 89,45 + 2,70 87,16 + 2,98

Tabela 6 — Compilacao dos resultados obtidos com os modelos treinados

Nota-se que as configuracoes de treinamento II e III alcancaram melhores resultados
quando comparadas com a configuragao I, que é composta exclusivamente por dados reais.
Isso sugere que a adicao de dados sintéticos teve um impacto positivo no desempenho do
modelo. No entanto, a configuracao IV, que apresentou um desempenho inferior, pode
ser associada a grande quantidade de amostras sintéticas em relagao as amostras reais,

possivelmente resultando em um viés do modelo em direcao aos dados sintéticos.

E interessante observar que o uso parcimonioso de dados sintéticos, como evidenciado nos
resultados de II e III, contribuiu positivamente. O melhor desempenho foi alcancado em
I1, onde os dados sintéticos correspondem a 59, 10% do conjunto de dados, como podemos
observar na Tabela 7. Esta constatagao sugere que a inclusao de dados sintéticos pode ser
uma estratégia eficaz para melhorar os resultados do modelo, principalmente considerando
que esses dados podem ser facilmente reproduzidos sem a necessidade de rotulacao manual.
Essa caracteristica torna a abordagem com dados sintéticos uma opc¢ao promissora para

cenarios nos quais a criacao de dados rotulados manualmente é desafiadora ou dispendiosa.
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Configuracao | Proporcao dos dados sintéticos (%)
I 0.00
II 59.10
111 74.29
v 85.25

Tabela 7 — Proporcao dos dados sintéticos em relagdo ao conjunto

A seguir, serao apresentados alguns exemplos de predic¢oes incorretas feitas pelo modelo,

acompanhados de comentarios sobre suas possiveis causas:

* (a)
PREDICAO: |[..] inspetor ja foi pra dois zero cinco TREM | testar o

cargueiro meia dois cinco TREM | cambio |[...]

ROTULO: [...] inspetor ja foi pra dois zero ¢inco | LOCACAO | testar o
cargueiro meia dois cinco TREM | cambio |...]

« ()
PREDICAO: confirma pra mim shunt fixo circuito de chave linha dois

rh [vinte sete LocAacAo | cambio confirmado shunt fixo circuito de chave da linha
dois 'dois zero ¢inco 1.0CAGAO | o senhor vai trabalhar quanto tempo programado na

1dl oito quatro ‘quatro nove rocacio cambio

ROTULO: confirma pra mim shunt fixo circuito de chave linha dois

rh vinte sete LocacAo | cambio confirmado shunt fixo circuito de chave da linha

dois 'dois zero cinco TREM | o senhor vai trabalhar quanto tempo programado na 1dl

oito quatro quatro nove cambio

. (o)

PREDICAOQO: camara ana to com laurindo sete cinco dois TrREM | passando pelo

travador 'tres tres LOCACAO | pra socorrer o minerio zero setenta TREM

ROTULO: camara ana to com laurindo sete cinco dois TrRem | passando pelo tra-

vador tres tres pra socorrer o 'minerio zero setenta TREM

* (d)

PREDICAO: torre d t meia vinte TREM  um no silva cambio

ROTULO: torre d t meia vinte um TrEM | no silva cambio
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Visualizando as predi¢oes e seus respectivos rétulos, notam-se dois padroes:

« Nos exemplos (a) e (b), observa-se a mesma NE, “dois zero cinco”, em dois contextos
distintos. Enquanto uma foi rotulada como LOCAGAO, a outra foi rotulada como TREM.
E comum encontrar situacées em que os trens sio mencionados sem o uso do prefixo,
podendo assim ser confundidos com LOCAGOES. Este equivoco ocorre majoritariamente
com locagoes com trés digitos, ja que essa quantidade de digitos é normalmente
associada a trens. Além disso, o niimero de locagoes com trés digitos é reduzido em
comparacao ao total de locagoes, o que resulta em poucas variagoes de situagoes
para o treinamento do modelo. Ademais, em algumas ocasides, a diferenciacao sé é

possivel com o auxilio do histérico das conversas como contexto.

« Nos exemplos (b), (¢), e (d) observa-se o comportamento do modelo em situagoes
menos comuns, como a presenca de codigos numéricos que nao pertencem a nenhuma
NE de interesse. Por exemplo, no exemplo (b), é mencionado o cédigo de uma LDL
(Documento para Liberacao e Devolugao de Linha), e no exemplo (¢), o c6digo de
um travador. Nota-se uma predicao incorreta do modelo também na situacao do
exemplo (d), onde as letras d e t sdo erroneamente previstas como prefixo. Vale

ressaltar que é bastante incomum essas letras aparecerem fora desse contexto.
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5 CONCLUSOES E PROJETOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

O objetivo central deste estudo foi apresentar uma abordagem eficaz para classificar as enti-
dades nomeadas no conjunto de dados fornecido pela VALE, proveniente das comunicagoes
internas via radio da empresa. A técnica proposta fundamenta-se principalmente na criagao
de conjuntos de dados para treinamento de um modelo neural, utilizando a técnica de Fine
Tuning do modelo Bertimbau. Os conjuntos de dados para treinamento foram gerados
tanto por meio do processo de rotulagem manual dos dados originais quanto pela criacao
de amostras sintéticas baseadas em padroes textuais. Nesse contexto, diferentes versoes
do modelo foram treinados com diversas quantidades de dados sintéticos, permitindo a
realizacao de comparagoes entre os resultados obtidos. A métrica micro F1 foi utilizada
para avaliacao, revelando que os melhores resultados foram alcangados com uma utilizacao

parcimoniosa dos dados sintéticos, resultando em um desempenho satisfatério de 90, 53%.

Este trabalho pode oferecer contribui¢oes em diversas aplicagoes no contexto empresarial da
Vale, destacando-se especialmente para o arquivamento e busca estruturada nos histéricos
de comunicagao. Essa abordagem facilita e agiliza processos de auditoria, proporcionando

uma gestao mais eficiente e assertiva.

5.2 Temas a serem pesquisados

Com o intuito de aprimorar o desempenho do modelo desenvolvido, futuras pesquisas
explorarao a expansao da rotulagem de dados, ampliando o conjunto de treinamento para
capturar a diversidade das entidades nomeadas. Além disso, sera considerada a expansao
dos padroes de texto para a geracao dos dados sintéticos, visando aumentar a variedade e

representatividade do conjunto de treinamento.

Outra linha de investigagdo consistira na repeticao dos experimentos utilizando a versao
large do Bertimbau. Tal versao, com sua maior capacidade de abstracao, pode aprimorar

ainda mais o desempenho do modelo.

Ao analisar as amostras que apresentaram dificuldades na classificacdo das NE de interesse,

uma hipotese para contornar o problema é ampliar a janela de contexto. Tal extensao
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pode beneficiar a classificacdo das entidades que sdo ambiguas ou apresentam desafios

especificos.

Por fim, visando atender as necessidades especificas da Vale, é sugerida a inclusao de
novas classes de NEs. A adocao de categorias como LOCOMOTIVA, VAGAO, TRAVADOR, entre
outras, pode enriquecer a capacidade do modelo em reconhecer entidades relevantes para

o contexto empresarial da Vale.
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6 TOKENIZACAO E MAPEAMENTO

O processo de tokenizagdo consiste em dividir um texto em unidades menores, chamadas
de tokens. Apos essa divisao, cada token é mapeado para um codigo de identificacdo em
um vocabulario, incluindo os tokens especiais, quando existentes. Existem trés principais

métodos de tokenizacao, que serao brevemente discutidos a seguir:

« Tokenizacao em Palavras. A tokenizacdo em palavras é o método mais tradicional,
onde cada token corresponde a uma palavra individual no texto. As principais
vantagens desse método sao a simplicidade e a interpretabilidade, ja que é mais
facil compreender o contexto de cada token, uma vez que cada unidade carrega
um significado. No entanto, para obter uma representacao satisfatoria do texto, é
necessario um grande numero de tokens tinicos no vocabulario, o que pode resultar
em um vocabulario extenso, aumentando a complexidade computacional e podendo
gerar dificuldades no treinamento. Além disso, esse método pode ter dificuldades em
lidar com palavras desconhecidas ou fora do vocabulario, exigindo a atribuicao de
um token especial para essas palavras, o que, dependendo da frequéncia com que
ocorre, pode prejudicar a representagao do texto. A Figura 15 exibe um exemplo de

tokenizacdo em palavras.

Tiradentes foi o her6i da Inconfidéncia Mineira

Tiradentes foi 0 heroéi da Inconfidéncia Mineira

Figura 15 — Exemplo de tokenizagao de uma sentenca em palavras.

« Tokenizacao em Caracteres. Essa técnica lida com o texto em seu nivel mais
fundamental, dividindo-o em caracteres individuais. Entre as vantagens, podemos
citar a flexibilidade linguistica, uma vez que qualquer palavra do idioma escolhido
pode ser representada nessa técnica, e a reducao significativa do vocabulario. Entre
os problemas enfrentados por essa técnica, temos o aumento da sequéncia de entrada,
pois cada caractere individual é tratado como um token, o que pode aumentar a
complexidade computacional, e a perda de interpretabilidade, ja que o caractere
isolado nao tem significado contextual ou semantico. A Figura 16 exibe um exemplo

de tokenizacao em caracteres.
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Tiradentes foi o her6i da Inconfidéncia Mineira

Figura 16 — Exemplo de tokenizagdo de uma sentenga em caracteres.

« Tokenizagcdo em Subpalavras. Essa ¢ uma abordagem mais avancada que di-
vide as palavras em partes menores, chamadas subpalavras. Essa técnica combina
vantagens e desvantagens das técnicas mencionadas anteriormente, como a reducao
do vocabulario e flexibilidade linguistica da tokenizacdo em caracteres e a maior
interpretabilidade da tokenizagao em palavras. Essa técnica tem se mostrado uma
abordagem equilibrada entre os beneficios e desvantagens dos outros modelos e,

portanto, tem sido amplamente utilizada em trabalhos recentes.

Essa é a técnica utilizada em (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), onde é
explicado como o vocabuléario foi desenvolvido usando a biblioteca SentencePiece
com o algoritmo BPE. Posteriormente, o vocabulario gerado ¢ convertido para o
formato WordPiece para manter a compatibilidade com o modelo BERT original.
Na Figura 17, é apresentado um exemplo de como um texto de entrada passa pelo

processo de tokenizacao em subpalavras.

Tiradentes foi o her6i da Inconfidéncia Mineira

Tira ##dentes foi o herdi da Inc ##on #ifi #i#d ##éncia Min #iteira

Figura 17 — Exemplo de tokenizagdo de uma sentenca em subpalavras.
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7 PADROES TEXTUAIS UTILIZADOS NA CRIACAO DOS DADOS
SINTETICOS

Todos os padroes textuais utilizados na criacao do conjunto de dados sintéticos, no processo

explicado em 3.1.2, sao listadas a seguir:

« TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha

um/linha dois] [null/cambio]

o TREM [null/na/pra| [null/intermediaria/entrehouse] LOCA__DUPLA [null/linha

um/linha dois] [null/cambio]

« TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha

um/linha dois] chamando cco [null/cambio]

o TREM [null/na/pra| [null/intermediaria/entrehouse] LOCA__DUPLA [null/linha

um/linha dois] chamando cco [null/cambio]
« TREM atende cco [null/cambio]

« TREM |[null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA_ SIMPLES [null/linha

um/linha dois] atende cco|[null/cambio]

o TREM [null/na/pra| [null/intermediaria/entrehouse] LOCA__DUPLA [null/linha

um/linha dois] atende cco[null/cambio]
 cco chamando TREM [null/ cambio]

« cco chamando TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__ SIMPLES

[null/linha um/linha dois| [null/cambio]

« cco chamando TREM [null/na/pra| [null/intermedidria/entrehouse] LOCA_DUPLA
[null/linha um/linha dois] [null/cambio]

« cco atende TREM [null/ cambio]

» cco atende TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES

[null/linha um/linha dois] [null/cambio]

 cco atende TREM [null/na/pra] [null/intermediaria/entrehouse] LOCA__DUPLA
[null/linha um/linha dois| [null/cambio]

 cco chamando TREM [null/ cambio] TREM atende cco [null/cambio]
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cco chamando TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES
[null/linha um /linha dois| [null/cambio] TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada]
LOCA_SIMPLES [null/linha um/linha dois] atende cco[null/cambio]

cco chamando TREM [null/na/pra] [null/intermedidria/entrehouse] LOCA__DUPLA
[null/linha um/linha dois| [null/cambio] TREM [null/na/pra] [null/intermediaria/entrehouse]
LOCA_DUPLA [null/linha um/linha dois|] atende cco|[null/cambio]

TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha

um/linha dois] chamando cco [null/cambio] cco atende TREM [null/ cambio]

TREM [null/na/pra] [null/intermediaria/entrehouse] LOCA_DUPLA [null/linha
um/linha dois] chamando cco [null/cambio] cco atende LOCA__SIMPLES [null/

cambio]

TREM [null/na/pra] [null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha
um/linha dois] chamando cco [null/cambio| cco atende TREM [null/na/pral
[null/singela/sinalizada] LOCA__SIMPLES [null/linha um/linha dois]| [null/cambio]

TREM [null/na/pra] [null/intermedidria/entrehouse] LOCA__DUPLA [null/linha
um/linha dois] chamando cco [null/cambio| cco atende TREM [null/na/pral
[null/intermediaria/entrehouse] LOCA_DUPLA [null/linha um/linha dois] [null/cambio]
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8 HIPERPARAMETROS UTILIZADOS NO TREINAMENTO

Os hiperparametros usados nos treinamentos dos modelos implementados neste trabalho sao

mostrados na Tabela 8, Cabe indicar que todos os modelos tiveram a mesma configuracao.

Hipérmetro \ Valor
attention_probs_dropout_prob | 0,1
hidden_act gelu
hidden_dropout_prob 0,1
hidden_size 768
initializer_range 0,02
intermediate size 3072
layer_norm_eps 10712
max_position_embeddings 512
num_attention heads 12
num_hidden_layers 12
pad_token_id 0
pooler_fc_size 768
pooler num_attention_heads 12
pooler num_fc_layers 3
pooler_size_per_head 128
pooler_type first_token_transform
position_embedding type absolute
type_vocab_size 2
use_cache true
vocab_size 29794

Tabela 8 — Configuragoes do Modelo
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