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RESUMO

Portarias sdao documentos emitidos por Orgdos institucionais federais que contém,
dentre outras, informacdes a respeito de servidores de Instituicdes. Esses documentos
estdo acessiveis através de repositdrios publicos de cada instituicdo que, em geral, ndo
permitem nenhum tipo de filtro ou busca avancada sobre o conteido dos documentos.
Através da abordagem ACERPI (Abordagem para Coleta de documentos, Extracao
de informagdo e Resolucdo de entidades em Portarias Institucionais) desenvolvida
neste trabalho, € realizada a criacdo de um banco de dados orientado a documentos
(MongoDB) para consultas avancadas a respeito dos documentos relacionados a um
servidor de uma Institui¢cdo, bem como quais servidores sdo referenciados em um dado
documento publicado. Para isso, sdo usadas técnicas de descoberta, obtencao, conversao
e estruturacdo de arquivos, extracdo de informacdo e resolucao de entidades (servidores,
no contexto deste trabalho). Experimentos com dados reais da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul e do Instituto Federal do Rio Grande do Sul, Campus Ibiruba,
demonstram e explicam os principais desafios encontrados ao aplicar a abordagem em
duas fontes de dados. Por fim, sdo mencionados pontos de melhoria e continuidade de

desenvolvimento da abordagem, considerados possiveis trabalhos futuros.

Palavras-chave: Coleta de documentos. extracdo de informacdo. resolugdo de entida-

des.



ACERPI: An approach for document collection, information extraction and entity

resolution in federal institutions’ documents from Brazil

ABSTRACT

Portarias are documents issued by federal institutional organizations that contain, among
others, information regarding the staff of institutions. These documents are accessible
through public repositories from each institution that, in general, do not allow any type of
filter or advanced search on documents’ contents. Through the ACERPI approach devel-
oped in this work, the creation of a document oriented database (MongoDB) is carried out
for advanced queries regarding the documents related to an institution’s employee, as well
as which employees are referenced in a given published document. In order to do this,
techniques are used to discover, obtain, convert and structure documents, extract infor-
mation and link entities (employees, in the context of this work). Experiments with data
from the Federal University of Rio Grande do Sul and the Federal Institute of Rio Grande
do Sul, Campus Ibirubd, demonstrate and explain the main challenges encountered when
applying the approach to two data sources. Finally, improvement points and future work

are discussed.

Keywords: documents retrieval, information extraction, entity resolution.
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1 INTRODUCAO

Instituicdes federais realizam a disseminagdo de alteragdes em cargos de seus ser-
vidores, afastamentos, substitui¢cdes de funcao, entre outros, através da publica¢do de do-
cumentos chamados Portarias. Portarias sdo documentos oficiais emitidos por 6rgdos das
institui¢des que concretizam a instauracdo das resolugdes nelas contidas. Hoje, devido a
Lei n°® 12.527 (BRASIL, 2011) que formaliza a divulgacdo de informacdes que possam
ser de interesse publico produzidas por instituicdes federais, a publicacdo das Portarias
pelas institui¢des ocorre publicamente, permitindo que qualquer pessoa tenha acesso a
essas informacoes.

Apesar disso, 0 acesso a essas informagdes €, muitas vezes, dado através da sim-
ples disponibilizacido dos arquivos PDF dos documentos em repositdrios individuais de
cada institui¢ao, ou mesmo de diferentes Campus dentro das institui¢des. Esses reposito-
rios de documentos, com pouco ou nenhum filtro para a realizac@o de pesquisas avangadas
sobre o contetido dos registros, nao permitem a busca rapida (quigd praticavel) a respeito
de servidores especificos ou tipos de documentos. Um exemplo de repositorio pode ser
visto na Figura 1.1.

Figura 1.1 — Repositério de documentos do Instituto Federal do Rio Grande do Sul, Cam-

pus Ibiruba !

C @ ifrs.edu.br/ibiruba/documentosoficiais/boletim-de-servico/

VOCE ESTA EM: CAMPUS IBIRUBA / DOCUMENTOS / BOLETIM DE SERVICO

°o Boletim de Servico
meE
HEO
ma
INSTITUTO
FEDERAL 5020
Rio Grande
do Sul
e |aneiro
Atividades Pedagégicas e Fevereiro
Nao Presenciais e Marco
Cursos o Abril
Estude no IFRS * Maio
e Junho
Espaco do Estudante e |ulho
Espaco do Servidor * Agosto
e Setembro
Documentos -

O principal objetivo deste trabalho € a criacdo de uma abordagem genérica de

'Disponivel em <https://ifrs.edu.br/ibiruba/documentosoficiais/boletim-de-servico/>. Ultimo acesso em
21/11/2020.
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descoberta, obtencao, conversao e estruturacio de arquivos, extracdo de informacdo e re-
solucdo de entidades de Portarias institucionais que permita ao usudrio realizar pesquisas
em um banco de dados fazendo uso de informagdes extraidas dos documentos, como o
nome dos servidores mencionados, suas matriculas identificadoras (SIAPE), a data de
publicagdo das Portarias e seus nimeros de identificacao.

Isso ¢ feito através da coleta dos documentos de seus repositérios, conversiao e
estruturacdo dos mesmos para um formato padrao XML, extracdo de informacdes rele-
vantes de cada uma das Portarias e resolucdo das entidades encontradas nas Portarias. O
resultado final € um banco de dados ndo relacional, flexivel e com estruturas simplificadas
para pesquisas de Portarias e servidores. Experimentos com dados reais da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS) e Instituto Federal do Rio Grande do Sul (IFRS),
Campus Ibirubd, demonstram a eficicia da abordagem com precisdo de 98% na coleta e
estruturacdo dos arquivos da UFRGS, medida F1 de 89% no reconhecimento dos nomes
dos servidores do IFRS, Campus Ibiruba e medida F1 de 90% na eficicia da técnica de
resolucao de entidades.

O restante do texto estd organizado da seguine forma: o Capitulo 2, Tecnologias
Utilizadas, aborda as técnicas e ferramentas j4 estabelecidas que sdo utilizadas na abor-
dagem. O Capitulo 3, Trabalhos Relacionados, descreve de maneira breve outros projetos
desenvolvidos com objetivos similares, mesmo que em diferentes dominios. O Capitulo
4, Proposta, aprofunda integralmente na extragao e processamento dos dados conforme
proposto pela abordagem ACERPI. O Capitulo 5, Avaliacdo Experimental, documenta
os experimentos e casos de falha envolvidos na aplicacdo da abordagem em duas bases
de dados de instituicdes diferentes, sdo elas a Universidade Federal do Rio Grande do
Sul e o Instituto Federal do Rio Grande do Sul, Campus Ibiruba. Por fim, o Capitulo 6,
Conclusao, revisa as contribuicdes do trabalho realizado e apresenta as possibilidades de

trabalhos futuros.



13

2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Neste capitulo sdo apresentadas as tecnologias (técnicas e ferramentas) utilizadas
durante o desenvolvimento do trabalho. O uso das mesmas ndo s6 acelerou o processo
de criacdo, como também deu mais confianca as decisdes tomadas e caminhos seguidos.
Sao mostradas, respectivamente, as técnicas envolvidas na abordagem proposta e as fer-

ramentas que auxiliaram ou foram integradas a solucao final.

2.1 Web Scraping

Web Scraping € o processo de recuperar dados de um website (ScrapingHub,
2020). Esta recuperagdo pode ser tanto manual quanto automaética, e sua complexidade
varia conforme a dificuldade em acessar, analisar e extrair os dados em questao.

Dentre as diversas técnicas de Web Scraping, destacam-se:

e Navegacio e download manuais. Nessa abordagem, o préprio usudrio realiza os
acessos, identifica visualmente onde encontram-se os documentos de interesse e
realiza, um a um ou em lotes, o download e gravacdo dos arquivos. Essa abordagem
pode ser recomendada quando o volume de dados € pequeno e a forma de acesso €

limitada.

e Caminhamento da estrutura de arquivos da pagina e download automatizado. Essa
técnica € bastante comum na extracdo de dados de paginas web. Sido criados pe-
quenos trechos de cédigo (scripts) que analisam a estrutura da pagina em questao,
identificando pontos comuns que caracterizam as paginas de interesse. ApoOs a iden-
tificacdo das pdginas de interesse €, entdo, realizada a coleta do conteido também

de maneira automatizada.

e Inferéncia de um padrao de navegacao (Palmieri Lage et al., 2004) de enderecos re-
levantes e download automatizado do conteido completo das paginas. Esse proce-
dimento pode ser utilizado quando, por exemplo, todo o conteddo da pagina precisa

ser armazenado.

Neste trabalho, sdo usadas as duas ultimas abordagens devido ao volume de arqui-

VOS a serem recuperados.
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2.2 Transfer Learning

Transfer Learning € a melhoria da aprendizagem em uma nova tarefa por meio da
transferéncia de conhecimento de uma tarefa relacionada que ja foi aprendida (OLIVAS
et al., 2009). Um dos objetivos do uso de transferéncia de aprendizado entre modelos de
aprendizado de mdquina € a diminui¢do do tempo de anotagdo e treinamento necessarios
para o aprendizado de uma dada tarefa por um dado modelo. Além disso, em alguns casos,
€ possivel notar uma melhora na eficicia do modelo final quando o treinamento acontece
em um modelo pré-treinado (em detrimento de um modelo que nunca teve contato com
qualquer forma de treinamento).

Na abordagem ACERPI, transfer learning € utilizado na etapa de reconhecimento
de entidades nomeadas, fazendo uso de modelos pré-treinados para o reconhecimento de
nomes de pessoas em portugués com dados de noticias para a extracdo do nome de pes-
soas de Portarias. Com isso, mostrou-se necessario um baixo volume de dados anotados
para que os novos modelos conseguissem realizar a identificacdo das entidades no novo

dominio enderecado (Portarias de Institui¢des).

2.3 NoSQL: Bancos de Dados Orientados a Documentos

Segundo AWS (2020), bancos de dados NoSQL (Not only SQL - Nao apenas SQL)
s@o bancos de dados nao relacionais de alta performance com modelos de dados flexiveis.

Existem 4 tipos principais de bancos de dados NoSQL (MONGODB, 2020b):

e Orientados a documentos.
e Chave-valor.
e Orientados a colunas.

e Orientados a grafos.

Para o contexto deste trabalho, o banco de dados utilizado segue o conceito de
documentos. Documentos sdo estruturas livres de esquema pré-definido, armazenados
em um formato padrdo e compostos de pares chave e valor. Estes, por sua vez, podem
ser compostos de strings, valores numéricos, arrays, ou mesmo outros documentos. A
escolha de um banco de dados orientado a documentos deu-se em especial pela flexibili-
dade na evolucao dos dados armazenados e na facilidade de uso que esse banco de dados

NoSQL prove.
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Dentro das caracteristicas citadas acima, a sua popularidade (DB-ENGINES,
2020) e a vasta documentagdo, foi escolhido o banco de dados MongoDB (MONGODB,
2020a) para a realizacdo deste trabalho. O MongoDB é um banco de dados orientado
a documentos, que armazena os mesmos em formato JSON e possui uma interface sim-
ples para recuperacdo dos dados. Nas Listagens 2.1 e 2.2 tem-se, respectivamente, um

exemplo de documento utilizado neste trabalho e uma consulta utilizada para acessa-lo.

Listagem 2.1 — Exemplo de documento do MongoDB

2 "id": 4630,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape": ["1488770"],

5 "document": {

6 "name": "50216"

Listagem 2.2 — Exemplo de consulta no MongoDB

2 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
3 "document .name": "50216"
4}

2.4 Spacy

Spacy (Explosion.ai, 2020c) € uma biblioteca de codigo fonte aberto para a lin-
guagem de programacdo Python focada em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
avancado. Com ela, pode-se fazer uso de modelos de Inteligéncia Artificial focados em
PLN para diversas tarefas (Explosion.ai, 2020b). Dentre as principais, destacam-se To-
kenizagdo (Explosion.ai, 2020f), Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Explosion.ai,
2020d) e Resolucao de Entidades (Explosion.ai, 2020a).

Estdo disponiveis modelos treinados de maneira genérica nos mais variados idio-
mas. Porém, para cada aplicagdo, sugere-se que seja utilizada transferéncia de aprendi-

zado para adaptacido dos modelos pré-existentes de acordo com o dominio especifico da
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tarefa em questao.

Essa biblioteca foi utilizada neste trabalho para o reconhecimento dos nomes dos
servidores publicos mencionados nas Portarias, uma das etapas centrais da abordagem
aqui apresentada. Quando dado como entrada a biblioteca a frase "Pedro conversou com
Maria sobre o acontecido." e utilizado o reconhecimento de entidades nomeadas, o mesmo

retorna os termos "Pedro"e "Maria".

2.5 Prodigy

Prodigy (Explosion.ai, 2020e) é uma ferramenta para acelerar e facilitar o pro-
cesso de anotagdo e treinamento de modelos de aprendizado de maquina. A ferramenta
¢é baseada na biblioteca Spacy (Explosion.ai, 2020c), que fornece a estrutura base para
Processamento de Linguagem Natural, bem como modelos pré-treinados € com uso sim-
plificado.

Através da interface grafica da Prodigy, foi possivel identificar o nome dos servi-
dores de maneira facilitada, dada a pré-classificacdo do trecho a ser anotado utilizando
um modelo genérico inicial treinado para a lingua portuguesa. Um exemplo de anotacao

pode ser visto na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Captura de tela de um exemplo sendo anotado utilizando a ferramenta Pro-
digy

< C  ® localhost:8080 *

prodigy =

PROJECT INFO dada pela Lei n°9.527 , de 10 de dezembro de 1997, a ocupante do

DATASET ner_example cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO

LANGUAGE pt

VIEW ID ner_manual SUPERIOR , do Quadro de Pessoal d esta Universidade , GIANA
BITENCOURT FRIZZO Per ( Siape:1716848), para -

PROGRESS

T BEEEI] ® substituir CLAUDIA HOFHEINZ GIACOMONI per (

UGS Siape : 3319322 ), Chefe do Depto de

I OO

Psicologia do «

HISTORY Desenvolvimento e da Personalidade do Instituto de Psicologia ,
Cadigo FG-1, em seu afastamento no pais, no -

periodo de 25/06/2018 a 29/06/2018 , com o decorrente pagamento

das vantagens por 5 dias. «

VANIA CRI! %
©2017-2020 Explosion  (Prodigy v1.9.9) Pré-Reitora

A ferramenta é paga e foi utilizada no projeto a partir de uma versao disponibili-

zada gratuitamente para fins de pesquisa.
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2.6 Apache PDFBox

Segundo The Apache Software Foundation (2020), Apache PDFBox é uma bi-
blioteca de cddigo fonte aberto para a linguagem de programagdo Java que permite ao
desenvolvedor trabalhar com arquivos no formato PDF. Essa ferramenta pode ser utili-
zada para a criacdo de novos documentos, manipulacdo de documentos ja existentes e
extracdo de conteudo a partir de arquivos PDF.

O uso desta biblioteca neste trabalho deu-se na conversao dos arquivos PDF cole-
tados dos repositorios das Instituigdes para arquivos de texto, que depois sdo interpretados

para a extrac¢do de informag¢des-chave, como o nimero e a data das Portarias.

2.7 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentadas as tecnologias que se mostraram uteis no de-
senvolvimento da abordagem descrita nesta monografia. Tais tecnologias foram impres-
cindiveis para que o objetivo fosse atingido com a rdpida evolucao e qualidade dispostas.

As técnicas mostradas foram utilizadas principalmente nas etapas de coleta dos
arquivos (através de multiplas formas de Web Scraping e conversao dos dados do formato
original para um formato textual intermedidrio) e extracdo de informagdes (com o uso da

Prodigy no treinamento dos modelos de reconhecimento de entidades nomeadas).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos relacionados a abordagem desenvol-
vida. Inicialmente, sdo descritos os trabalhos de (PIVETTA, 2013) e (MANICA; DOR-
NELES; GALANTE, 2017), cujas abordagens incluem a coleta e estruturagdo de docu-
mentos de diferentes tipos. Depois, é descrito o trabalho de (DOZIER et al., 2010), que
inclui a andlise e implementagdo das etapas de reconhecimento de entidades nomeadas e
resolucdo de entidades no contexto de documentos legais dos Estados Unidos da América.
Por fim, € realizada uma comparacgao entre as abordagens e implementacdes mencionadas

e a abordagem ACERPI, desenvolvida neste trabalho.

3.1 Coleta e Estruturacio de Documentos

A abordagem Orion (MANICA; DORNELES; GALANTE, 2017) tem como ob-
jetivo descobrir e extrair entidades reais e valores de atributos de paginas entidade. Uma
pagina-entidade € uma pagina web que publica dados que descrevem uma entidade de um
determinado tipo (BLANCO et al., 2008).

A descoberta das entidades da-se assumindo a similaridade entre o HTML e URL
de péginas-entidade e realizando buscas de novas possiveis pédginas-entidade a partir
de um exemplo inicial. A busca ocorre percorrendo a estrutura hierdrquica da arvore-
entidade identificada a partir da URL da pédgina-entidade exemplo e comparacdo das pa-
ginas encontradas com a pagina-entidade exemplo, até que nao sejam identificadas novas
paginas-entidade na arvore-entidade identificada.

Diferente da abordagem ACERPI, a extracdo dos atributos das entidades na abor-
dagem Orion acontece a partir da estrutura das paginas-entidade encontradas, que cor-
respondem a 4rvores DOM. Arvores DOM podem ser tratadas como grafos e por isso
permitem o uso de linguagens de consultas de bancos de dados em grafos para acessar
seus atributos. Dessa forma, ndo faz-se necessaria a técnica de PNL de reconhecimento
de entidades nomeadas proposta na abordagem ACERPI para a identificagdo do nome das
entidades do mundo real mencionadas nos documentos. A abordagem utilizada em Orion
sO € possivel dado o cardter estruturado das paginas-entidade, que em geral seguem um
template e diferem-se através do conteido dos campos de dados.

No trabalho de Pivetta (2013), foi realizada a identificacdo de Boletins Internos

do Exército Brasileiro que mencionam militares e a classificacio de relevincia de eventos
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(sentengas) presentes nesses Boletins com o intuito de automatizar a confeccao de relaté-
rios (Folhas de Alteragdes) onde constam somente eventos relevantes de um dado militar
durante um periodo de 6 meses.

O trabalho realiza a busca dos documentos relacionados aos militares através de
consultas pelo nome completo do militar ou da sua “graduacdo mais o nome de guerra”.
Dos documentos identificados, sdo processados os respectivos conteidos e entdo extrai-
das sentencas que mencionam o nome do militar em questdo para posterior classificacdo.
Durante o processamento dos textos dos documentos, s@o aplicadas transformacdes como
o uso de stemming (reducdo das palavras ao seu radical), a remocao de stopwords e a
remogdo de palavras com menos de trés caracteres. Apos, € realizada a extracdo das sen-
tencas, que acontece identificando a meng¢do ao militar em questdo e selecionando uma
janela de k caracteres antes e depois da mengio. E importante notar que, na abordagem de
Pivetta (2013), o nome do militar é conhecido previamente, permitindo buscas tanto por
documentos que o mencionam, quanto da localizacdo exata das men¢des nos documentos
recuperados. Na abordagem ACERPI, apesar da inexisténcia do conhecimento prévio do
nome do servidor, também € utilizada uma janela de caracteres apds a meng¢do para iden-
tificagdo de informacdes relacionadas a0 mesmo, como a matricula SIAPE. Ainda, caso
nao sejam encontradas informagdes relacionadas ao servidor na janela, sdo associadas in-
formacdes genéricas do contexto que possam vir a auxiliar na etapa de deduplicacdo das
entidades.

A ultima etapa, de classificagao, é realizada através do aprendizado supervisionado
com o algoritmo de Naive Bayes, onde, para treinamento, foi possivel extrair e utilizar-
se de Folhas de Alteracao de militares desenvolvidas de maneira ndo-automatizada no
passado e os Boletins Internos citados e nao citados nas respectivas Folhas de Alteracao.
A partir das anotagdes de treinamento e o pré-processamento dos dados, obteve-se uma
métrica combinada de precisdo e revocacdo de 78,5% na melhor combinacao das técnicas

exploradas na classificacdo da relevancia das sentencgas.

3.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas e Resolucao de Entidades

No trabalho de Dozier et al. (2010), foram descritos métodos de reconhecimento
de entidades nomeadas utilizando técnicas de lookup, regras de contexto e modelos
estatisticos. Também foram descritas técnicas empregadas na resolucdo de entidades

como blocagem, features para fungdes de matching e aprendizado supervisionado e semi-
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supervisionado para a fun¢do de matching. Ainda, foram empregadas parte das técnicas
na extracao e resolucdo de entidades no contexto de documentos legais dos Estados Uni-
dos da América, como casos de jurisprudéncia, depoimentos, defesas e outros documen-
tos de julgamentos. O trabalho ndo descreve como foi realizada a coleta dos documentos
legais analisados.

As entidades relacionadas no trabalho de (DOZIER et al., 2010) incluem juizes,
advogados, empresas, jurisdicdes e tribunais. Foram criados taggers, isto €, sistemas
de reconhecimento de uma classe de entidades, diferentes para cada classe. Cada ragger
pode empregar uma metodologia diferenciada, como lookup, regras de contexto e modelos
estatisticos no reconhecimento de uma entidade de sua classe.

As entidades encontradas passam, posteriormente, pela etapa de resolugdo. A
resolucdo empregada, diferente da utilizada neste trabalho, ocorre com o objetivo de as-
sociar cada entidade encontrada a uma entrada em um arquivo de autoridade (Authority
File). Os arquivos de autoridade possuem, em cada linha, uma entidade no mundo real
da classe representada pelo respectivo arquivo (juizes, advogados, empresas, jurisdicoes
e tribunais) e atributos conhecidos da entrada. A existéncia de um arquivo de autoridade
também permitiu aos autores encontrarem a melhor combinacao de atributos para os quais
a ambiguidade das entradas é minimo. Como exemplo, os autores mencionam que, caso
o arquivo de autoridades de advogados possua muitos advogados com o mesmo nome e
sobrenome, a ambiguidade do arquivo € alta quando utilizados esses atributos.

A resolucdo de entidades deu-se utilizando algoritmos de classificacao do tipo Méa-
quinas de Vetores de Suporte. Para isso, foram anotados casos positivos onde as entidades
encontradas foram relacionadas a entradas nos arquivos de autoridade e casos negativos,
que puderam ser inferidos dos casos positivos, onde a entidade que possui uma relagao
com uma entrada no arquivo de autoridade ndo possui relacdo com as outras entradas do

mesmo arquivo.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados trés trabalhos relacionados a abordagem
ACERPI, desenvolvida neste trabalho. Primeiramente, a abordagem Orion, que realiza a
descoberta e extracao de dados de paginas web baseadas em template que descrevem uma
Unica instancia de uma entidade no mundo real. Em seguida, foi descrita a abordagem

desenvolvida por Pivetta (2013), onde € realizada a sele¢do de sentengas que mencionam
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um dado militar em Boletins Internos do Exército Brasileiro para uma posterior classifi-
cacdo da relevancia das sentengas na geracao automdtica de Folhas de Alteragao. Por fim,
foi descrito o trabalho de Dozier et al. (2010), onde os autores descrevem abordagens de
reconhecimento de entidades nomeadas e resolucao de entidades, além de realizar a im-
plementacdo de parte das técnicas em documentos legais dos Estados Unidos da América.

A Tabela 3.1 descreve, das etapas realizadas na abordagem ACERPI, quais sdo
realizadas pelas abordagens propostas nos trabalhos mencionados. A abordagem ACERPI
propde um pipeline de processamento de dados genérico que cobre a unido das etapas de
coleta e estruturagdo, reconhecimento de entidades e extra¢do de informagdes e resolugao

de entidades de Portarias institucionais.

Tabela 3.1 — Comparagao entre abordagens propostas nos trabalhos relacionados

Coleta Reconhecimento | Resoluciao
Abordagem e de Entidades de
Estruturacao Nomeadas Entidades
Orion Sim Nao Nao
PIVETTA, 2013 Sim Nio Nao
DOZIER et al., 2010 Nao Sim Sim
ACERPI Sim Sim Sim
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4 ACERPI

Este Capitulo apresenta a ACERPI, que tem como objetivo utilizar técnicas de
descoberta, obtencdo, conversdo e estruturagdo de arquivos, extragdo de informacdo e
resolucdo de entidades para criar uma abordagem de busca de informacdes profissionais
de servidores publicos de maneira categorizada, filtrada e agrupada em bases de dados de
portarias federais.

Inicialmente, uma visdo geral da abordagem proposta € apresentada, seguida das
trés etapas principais, sendo elas: Coleta, Extracao e Resolu¢ao de Entidades. As etapas
sdo, entdo, divididas em subsecdes detalhando as metodologias e técnicas utilizadas, bem

como onde se encaixam na abordagem como um todo.

4.1 Visao Geral

A ACERPI propde a criagdo de um banco de dados ndo relacional para consul-
tas avancadas a respeito dos documentos relacionados a um servidor de uma Institui¢ao,
bem como quais servidores sdo referenciados em um dado documento publicado. Com
1sso, a abordagem permite uma facil pesquisa a respeito da jornada de servidores pu-
blicos através de portarias disponiveis abertamente em repositorios de 6rgdos federais. A
Figura 4.1 ilustra o fluxo dos dados utilizados desde sua fonte até o armazenamento e pds-
processamento. O ACERPI tem como entrada um conjunto repositérios de documentos
de Portarias. Como saida, é gerado um banco de dados com as informagdes estruturadas
dos servidores mencionados, bem como detalhes dos documentos e dos seus metadados.

A etapa de coleta inclui a descoberta e obtencdo dos arquivos, a conversao
para formato textual e a estruturagdo dos documentos de texto para arquivos XML
identificando as portarias publicadas no documento em questdo. A etapa de extragdo
de informacgdo utiliza de técnicas de Named Entity Recognition (SARKAR, 2018) e
Transfer Learning (Se¢ao 2.2) para identificar referéncias aos servidores e os metadados
relacionados e armazena-los em um formato padriao. Por fim, sdo utilizadas técnicas de
Entity Resolution (Data Community DC, 2013) para relacionar as referéncias encontradas
com os servidores correspondentes e formar a base de dados final. A base de dados
final pode ser utilizada para obter informac¢des de um servidor, os documentos que o

mencionam e os principais metadados extraidos.



Figura 4.1 — Visdo Geral do funcionamento da ACERPI
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Um exemplo de entrada é o repositério UFRGS (2016) que contém, dentre os
documentos disponiveis, a Portaria n® 10403 de 13/11/2017, ilustrada na Figura 4.2. Essa
Portaria € do tipo substituicdo e refere-se as servidoras Renata de Matos Galante e Carla
Maria dal Sasso Freitas. Essas informacdes sdo exemplos dos dados contidos no banco

de dados de saida da execu¢do do ACERPI.

4.2 Coleta

Nesta secdo, é abordada a estratégia utilizada para descoberta, obtencao, conver-
s@o0 e parsing dos documentos para um formato intermedidrio, estruturado e utilizando a
linguagem de marcacdo XML. A partir dessas marcacdes XML, sdo feitas andlises sub-

sequentes da etapa de extragcdo, contempladas na Secdo 4.3.

4.2.1 Descoberta e Obtencao dos Arquivos

Os dados iniciais, arquivos PDF de Portarias, sdo baixados dos repositérios das

Instituicdes. Nesses repositorios, estdo disponiveis de maneira heterogénea diversos do-

I'A etapa de coleta, em destaque, foi realizada em parceria com Serigne Khassim Mbaye, estudante de
graduacdo do Instituto Federal do Rio Grande do Sul (IFRS), Campus Ibiruba.



24

Figura 4.2 — Portaria nimero 10403 de 13/11/2017, emitida pela Administragao Central
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

SERVICO PUBLICO FEDERAL

PORTARIA N° 10403 de 13/11/2017

A PRO-REITORA DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL EM
EXERCICIO, no uso de suas atribui¢cdes que Ihe foram conferidas pela Portaria n°. 8117, de 10 de outubro de
2016, e conforme a Solicitagdo de Afastamento n°32907,

RESOLVE

Designar, temporariamente, nos termos da Lei n°. 8.112, de 11 de dezembro de 1990, com redagao
dada pela Lei n°.9.527, de 10 de dezembro de 1997, a ocupante do cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO
SUPERIOR, do Quadro de Pessoal desta Universidade, RENATA DE MATOS GALANTE (Siape: 1488770), para
substituir CARLA MARIA DAL SASSO FREITAS (Siape: 0351477 ), Diretor do Instituto de Informética, Cédigo
CD-3, em seu afastamento no pais, no periodo de 14/11/2017 a 15/11/2017, com o decorrente pagamento
das vantagens por 2 dias.

VANIA CRISTINA SANTOS PEREIRA
Pré-Reitora

Documento gerado sob autenticagdo N° LQH.287.570.56V, disponivel no Documento certificado eletronicamente, conforme Portaria n®
endereco http://www.ufrgs.br/autenticacao 3362/2016, que institui o Sistema de Documentos Eletronicos da UFRGS.

”n

cumentos, incluindo as Portarias, conjunto de interesse para esse trabalho.

O método de descoberta e obtencdo dos arquivos baseiam-se em técnicas de Web
Scraping (Secdo 2.1). Porém, para cada tipo de repositdrio, € utilizada uma ou mais
técnicas conforme as restri¢cdes e possibilidades que cada repositdrio possui.

Para casos onde o repositério segue uma estrutura hierdrquica, a descoberta e ob-
tencdo pode ser realizada caminhando pelas pastas e realizando a coleta dos arquivos
conforme a estrutura disponivel. Essa alternativa permite ainda a obten¢do dos caminhos

percorridos como metadados, caso seu conteudo seja relevante para andlise. A Figura
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4.3 é um exemplo de repositério com uma estrutura hierdrquica, e a obtencdo dos dados
segue a partir dos diretérios aos arquivos, como uma busca em profundidade realizada

sobre uma arvore de pesquisa.

Figura 4.3 — Exemplo de estrutura do repositorio de documentos do Instituto Federal do
Rio Grande do Sul - Campus Ibiruba

https://ifrs.edu.br/documentos/

—> /boletim-de-servico-agosto-2020/
https://ifrs.edu.br/wp-content/uploads/2020/09/Boletim_servico_agosto_2020.pdf

—>/boletim-de-servico-julho-2020/
https://ifrs.edu.br/wp-content/uploads/2020/08/Boletim_servico_juLho_2020.pdf

Outra alternativa, também utilizada neste trabalho, € a inferéncia de um padrao
de navegacdo (Palmieri Lage et al., 2004) que, através de uma expressao regular, gene-
raliza as URLSs relevantes do repositorio para automatizacao da obten¢do em uma etapa
posterior. Essa técnica pode ser muito util quando os arquivos tem um formato padrao
que pode definir o sucesso de uma tentativa de download. O repositério de arquivos IEEE
(2020) pode ser utilizado como exemplo de uso dessa abordagem, onde o padrao de nave-
gacdo https://ieeexplore.ieee.org/document/[0-9] {1-7} possui uma
expressao regular que generaliza os enderecos de acesso aos arquivos do repositorio.

Ainda, em alguns casos, a coleta pode acontecer através de APIs que disponibi-
lizam a informagdo estruturada e de fécil acesso. Apesar disso, dificilmente os dados de

Portarias disponiveis sdo encontrados dessa maneira.

4.2.2 Estruturacao

Ap6s a descoberta e obtengao dos arquivos PDF e antes de iniciar a etapa de ex-
tracdo, ocorre a subetapa de estruturacio?. O objetivo da subetapa de estruturacdo é trans-
formar os dados de seu formato original (PDF) para um formato intermedidrio com o
conteddo das portarias individuais. A estruturacio € feita em duas fases: conversdo do
PDF para texto e interpretagdo para mdaltiplas portarias.

Primeiramente, € realizada a conversao do arquivo PDF para o formato de texto.
Essa etapa € realizada utilizando a biblioteca de manipulacido de arquivos PDF Apache

PDFBox (Secdo 2.6). Através de um programa desenvolvido na linguagem Java, sdo

2Esta subetapa foi realizada em parceria com Serigne Khassim Mbaye.
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percorridos todos os arquivos PDF do diretério que contém os documentos coletados na
subetapa anterior realizando a extracao do respectivo conteddo textual, que € salvo em
um documento de mesmo nome, porém no formato de texto. O resultado da conversao,

quando aplicada a Portaria ilustrada na Figura 4.2, pode ser visto na Listagem 4.1.

Listagem 4.1 — Exemplo de conversdo da Portaria da Figura 4.2 para arquivo de texto

1 Documento gerado sob autenticacdo N° LQH.287.570.56V, disponivel no

> endereco http: //www.ufrgs.br/autenticacao

3 Documento certificado eletronicamente , conforme Portaria n°

4 3362/2016, que institui o Sistema de Documentos Eletronicos da
UFRGS.

s 1/1

¢ PORTARIA N° 10403 de 13/11/2017

7 A PRO-REITORA DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO
GRANDE DO SUL EM

s EXERCICIO, no uso de suas atribui¢des que lhe foram conferidas pela

Portaria n®. 8117, de 10 de outubro de

9 2016, e conforme a Solicitacdo de Afastamento n°32907,

10 RESOLVE

1 Designar, temporariamente , nos termos da Lei n®°. 8.112, de 11 de
dezembro de 1990, com redacdo

> dada pela Lei n°.9.527, de 10 de dezembro de 1997, a ocupante do
cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO

3 SUPERIOR, do Quadro de Pessoal desta Universidade , RENATA DE MATOS

GALANTE (Siape: 1488770 ), para
substituir CARLA MARIA DAL SASSO FREITAS (Siape: 0351477 ),

=

Diretor do Instituto de Informadtica, Cédigo

15 CD—3, em seu afastamento no pais, no periodo de 14/11/2017 a
15/11/2017, com o decorrente pagamento

16 das vantagens por 2 dias.

17 VANIA CRISTINA SANTOS PEREIRA

18 Pro6—Reitora

Em seguida, na segunda fase, é realizada a interpretacdo dos arquivos de texto,
extraindo as multiplas Portarias que podem constar em cada arquivo e suas principais
informagdes, para o formato intermedidrio XML. Os arquivos nesse formato seguem o

padrdo descrito pelo exemplo da Listagem 4.2

Listagem 4.2 — Padrdo da estrutura intermedidria dos dados armazenados em arquivos

XML

1 <documento id="" nome_arquivo= site=""> I
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<portaria nr= data="">

Conteudo da Portaria

</portaria>

s </documento>

O formato intermedidrio XML possui um elemento raiz chamado “documento”,
que tem como atributos o identificador tnico do documento, o nome do arquivo PDF
original e o endereco do arquivo no repositério da Instituicdo. Um documento pode ter um
nimero arbitrdrio de filhos, denominados “portarias”. As portarias correspondem a cada
Portaria que o documento PDF original possui, tendo como atributos o nimero e a data
da mesma. Dentro dos elementos portarias, sdo armazenados os conteudos textuais puros
referentes Unica e exclusivamente a Portaria identificada pelo nimero e data extraidos

anteriormente. Um exemplo de arquivo XML estruturado pode ser visto na Listagem 4.3.

Listagem 4.3 — Exemplo de estrutura intermedidria gerada a partir da Portaria da Figura

4.2

1 <documento id="47048" nome_arquivo="47048.pdf" site="https: //wwwl.
ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia—documentos/index .php/publico/

ExibirPDF ?documento=47048">

2 <portaria nr="10403" data="13/11/2017">

3 PORTARIA N° 10403 de
13/11/2017

4 A PRO-REITORA DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL

DO RIO GRANDE DO SUL EM EXERCICIO, no uso de suas
atribui¢des que lhe foram conferidas pela Portaria n°.
8117, de 10 de outubro de 2016, e conforme a Solicitacgdo
de Afastamento n°32907,

5 RESOLVE

6 Designar, temporariamente , nos termos da Lei n°. 8.112, de
11 de dezembro de 1990, com redacdo dada pela Lei n°
.9.527, de 10 de dezembro de 1997, a ocupante do cargo
de PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, do Quadro de
Pessoal desta Universidade , RENATA DE MATOS GALANTE (
Siape: 1488770 ), para substituir CARLA MARIA DAL
SASSO FREITAS (Siape: 0351477 ), Diretor do Instituto de
Informdtica , CodigoCD—3, em seu afastamento no pais, no
periodo de 14/11/2017 a 15/11/2017, com o decorrente
pagamentodas vantagens por 2 dias.

7 VANIA CRISTINA SANTOS PEREIRA

8 Pr6—Reitora
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9 </portaria>

10 </documento>

A extragdo dos dados desta fase € realizada através de expressdes regulares que
capturam os intervalos de caracteres os quais compdem os padrdes que descrevem o for-
mato de uma portaria, seu nimero e data de publicacdo, respectivamente.

Os documentos analisados neste trabalho possuem estruturas bem definidas que
permitem a identificagdo desses padrdes facilmente. O nimero da Portaria, por exemplo,
¢ sempre prefixado com o termo “PORTARIA N°”. A expressdo regular PORTARIA N°
* (/d+) captura essa informacdo, que € entdo armazenada como atributo da Portaria em

analise.

4.3 Extracao

Nesta secdo, sdo abordadas as técnicas utilizadas para o reconhecimento dos no-
mes dos servidores nas Portarias, bem como a estrutura escolhida para armazenar esse
relacionamento. Com essas informagdes, em etapa posterior, € feita a resolucao de enti-

dades.

4.3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Essa etapa consiste em extrair do conteudo das Portarias os nomes dos servidores
mencionados. Para isso, € utilizada a biblioteca de processamento de linguagem natural
Spacy (Sec¢do 2.4) e um modelo pré-treinado adaptado para o dominio de Portarias.

O modelo de partida é o pt_core_news_sm®

, treinado a partir de uma base
de dados de noticias em portugués e redes neurais convolucionais. Tendo o modelo
pt_core_news_sm como base, ¢ feita a anotacdo de dados de Portarias das Institui¢des
utilizando a ferramenta Prodigy (Secdo 2.5) para permitir um ajuste mais fino do modelo.
A anotacdo de dados consiste em identificar e armazenar os termos que caracterizam no-
mes de servidores em uma pequena parcela de documentos. Um exemplo de anotacio
usando a ferramenta Prodigy (Secdo 2.5) pode ser visto na Figura 2.1 e o resultado da

anotacdo € um banco de dados contendo informacdes sobre os dados anotados (nome do

documento, caractere onde o termo inicia, caractere onde o termo termina e metadados).

3Disponivem em <https://spacy.io/models/pt#pt_core_news_sm>. Ultimo acesso em 22/11/2020.
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Ap6s a anotacdo dos dados, faz-se necessdrio o re-treino do modelo para que ele
melhor interprete os arquivos do dominio de Portarias. Esse estdgio ¢ fundamental para o
aperfeicoamento do reconhecimento das entidades nomeadas em dados com padrdes antes
desconhecidos pelo modelo genérico. Isso pode ser feito novamente pela ferramenta Pro-
digy, através do comando prodigy train ner a b -output ¢ -eval-id d
-n—iter e, onde a representa o(s) banco(s) de dados que contém as anotagdes, b con-
siste do modelo inicial (i.e. pt_core_news_sm), c € o caminho onde o modelo de saida
serd salvo, d é o banco de dados de anotacgdes que serdo utilizadas para avaliacdo dos
treinamentos e £ o nimero de iteracoes.

Além do nome dos servidores, sdo extraidos via expressOes regulares as res-
pectivas matriculas SIAPE (quando presentes). Esse dado corresponde a um iden-
tificador dnico do servidor, que ¢é utilizado na etapa de resolucdo de entidades.
Nas Portarias, esses ndimeros geralmente acompanham o nome do servidor, menci-
onam o termo SIAPE e podem ser extraidos a partir de expressdes regulares como
[SIs][I|i][Ala]l[PIp]l[E|le]l["0-9.1{1,3}([0-9]{6,8}). Casondo seja
identificada a matricula SIAPE do servidor de maneira precisa nos 120 caracteres sub-
sequentes ao ultimo caractere do nome do servidor, é armazenado para o servidor uma
lista contendo todas as matriculas encontradas na Portaria em andlise. Essa alternativa
prova-se util quando sdo mencionados nomes dos servidores em uma lista, seguida por
outra lista com as respectivas matriculas STAPE.

Para o arquivo PDF da Figura 4.2, a saida da etapa de extracdo contempla o nome
das servidoras, RENATA DE MATOS GALANTE, CARLA MARIA DAL SASSO FREI-
TAS e VANIA CRISTINA SANTOS PEREIRA. As matriculas SIAPE associadas s ser-
vidoras, 1488770 para Renata de Matos Galante, 0351477 para Carla Maria Dal Sasso
Freitas e ambas as matriculas 1488770 e 0351477 para a servidora Vania Cristina Santos
Pereira. E também € realizada a associacao desses dados a portaria 10403 do dia 13 de

Novembro de 2017.

4.3.2 Amazenamento dos Registros

Nesta secdo, € detalhada a estrutura de armazenamento utilizada, bem como a
motivacdo do uso de um banco de dados NoSQL (Secdo 2.3). O armazenamento dos
registros permite a estruturacao parcial dos dados, dando acesso as informacdes extraidas

ndo sé para a préxima etapa, mas também para o usudrio que tem interesse em ja realizar
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consultas.

O banco de dados escolhido para o desenvolvimento desse projeto foi o MongoDB
(MONGODRB, 2020a), em especial pela versatilidade da modelagem de dados em um
banco de dados orientado a documentos, que permite a evolu¢do do esquema conforme a
aplicagdo evolui (AWS, 2020). Além disso, o MongoDB possui sua base de codigo aberta
e uma abrangente documentacao, facilitando o seu uso.

Na abordagem ACERPI, foi definida uma estrutura de documento principal de-
nominada registro que concentra as informacdes de um servidor identificado em uma

portaria. Esse documento possui, respectivamente:

1. Um identificador unico do registro.

2. O nome do servidor identificado na etapa de reconhecimento de entidades nomea-

das.

3. Uma lista de SIAPEs identificados em portarias relacionados ao servidor. Essa lista
¢é preenchida quando ndo € possivel identificar um ndmero de matricula especifica
para o servidor, sendo inseridas a lista, entdo, todas as matriculas identificadas no

documento onde o respectivo nome foi encontrado.

4. O identificador da portaria de onde esse registro foi encontrado.

Trés registros sdo gerados tendo em vista o documento da Listagem 4.3. O re-
gistro com identificador 131072 indicado na Listagem 4.4 da servidora Renata de Matos
Galante, o registro com identificador 131073 indicado na Listagem 4.5 da servidora Carla
Maria Dal Sasso Freitas e o registro com identificador 131074 indicado na Listagem 4.6

da Pro-Reitora Viania Cristina Santos Pereira.

Listagem 4.4 — Registro gerado a partir da andlise do arquivo XML da Listagem 4.3 para

a servidora Renata de Matos Galante

1

2 "id": 131072,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape": ["1488770"],

5 "document": {

6 "name": "47048"
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Listagem 4.5 — Registro gerado a partir da andlise do arquivo XML da Listagem 4.3 para

a servidora Carla Maria Dal Sasso Freitas

(I

2 "id": 131073,

3 "name": "MARIA DAL SASSO FREITAS",
4 "siape": ["0351477"],

5 "document": {

6 "name": "47048"

Listagem 4.6 — Registro gerado a partir da andlise do arquivo XML da Listagem 4.3 para

a servidora Vania Cristina Santos Pereira

1A

2 "id": 131074,

3 "name": "VANIA CRISTINA SANTOS",
4 "siape": ["1488770"™, "0351477"],
5 "document": {

6 "name": "47048"

4.4 Resolucao de Entidades

A partir dos registros e seus dados associados, € feita a etapa de resolugdo de
entidades. Esta etapa consiste em identificar, dadas as referéncias aos servidores nos
documentos (registros) e as demais informag¢des adquiridas, quais registros se referem as
mesmas entidades no mundo real (i.e. quais documentos referenciam o mesmo servidor,
refletindo portarias as quais ele esteve diretamente envolvido).

Como exemplo, as Portarias representadas nas Figuras 4.2 e 4.4 tem, dentre os
servidores mencionados, a servidora Renata de Matos Galante. Ao final da etapa de reso-
lucao de entidades, € esperado que tenha sido identificado que a servidora foi mencionada

em ambas as portarias e que as duas referéncias encontradas nas duas Portarias referem-se
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Figura 4.4 — Portaria nimero 900 de 31/01/2018, emitida pela Administracao Central
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

SERVICO PUBLICO FEDERAL

PORTARIA N° 9200 de 31/01/2018

O PRO-REITOR DE GESTAO DE PESSOAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL, no
uso de suas atribui¢des que lhe foram conferidas pela Portaria n°.7684, de 03 de outubro de 2016, do
Magpnifico Reitor, e conforme a Solicitagdo de Férias n°34471,

RESOLVE

Designar, temporariamente, nos termos da Lei n°. 8.112, de 11 de dezembro de 1990, com redagdo
dada pela Lei n°.9.527, de 10 de dezembro de 1997, o ocupante do cargo de PROFESSOR DO MAGISTERIO
SUPERIOR, do Quadro de Pessoal desta Universidade, MARCELO WALTER (Siape: 1550584 ), para substituir
RENATA DE MATOS GALANTE (Siape: 1488770 ), Chefe do Depto de Informéatica Aplicada do Instituto de
Informatica, Cédigo FG-1, em seu afastamento por motivo de férias, no periodo de 05/02/2018 a 14/02/2018,
com o decorrente pagamento das vantagens por 10 dias.

MAURICIO VIEGAS DA SILVA
Pré-Reitor de Gestdo de Pessoas

Documento gerado sob autenticagdo N° HJE.257.897.KMC, disponivel no Documento certificado eletronicamente, conforme Portaria n®
endereco http://www.ufrgs.br/autenticacao 3362/2016, que institui o Sistema de Documentos Eletronicos da UFRGS.

”n

a mesma entidade do mundo real, a Professora Doutora Renata de Matos Galante, do Ins-
tituto de Informatica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Esse processo ocorre
para todos os registros disponiveis de forma que, ao final, tem-se armazenado de maneira
estruturada todas as associagdes entre portarias e servidores, bem como a identificagcao de

quais mengdes a um servidor correspondem a mesma entidade do mundo real.



33

4.4.1 Comparacio Baseada em Similaridade

A resolucdo de entidades na abordagem ACERPI € realizada conforme descrito
no Algoritmo 1. O algoritmo recebe como entrada o conjunto de registros identificados
a partir das Portarias e tem como saida o agrupamento dos registros que referem-se a

mesma entidade do mundo real.

Algorithm 1: Algoritmo para a resolucao de entidades.
Entrada: conjunto de registros
Saida :agrupamentos de registros
1 registros <— conjunto de registros;
2 agrupamentos + ();
3 foreach registro r from registros do

4 agrupado < false;
5 foreach agrupamento a from agrupamentos do
6 if match(r, a) then
7 a<$—alJr;
8 agrupado < true;
9 break;
10 end
1 end
12 if not agrupado then
13 ‘ agrupamentos < agrupamentos U novo_agrupamento(r);
14 end
15 end

A funcgdo de match € parte principal do algoritmo, visto que define se 0 novo re-
gistro faz ou ndo faz parte do agrupamento (i.e. o qudo similares sdo 0 novo registro e
os registros ja pertencentes ao agrupamento). A funcdo de match pode ser simples, como
uma comparac¢do direta das entidades nomeadas dos registros, ou complexa, utilizando
métodos de comparacao de subtermos das entidades nomeadas e metadados dos registros.
A abordagem ACERPI utiliza uma abordagem que analisa o contexto para a resolugao das
entidades, que no caso das portarias ocorre por meio do SIAPE. Quando tnicas e idénti-
cas, as matriculas SIAPE indicam a referéncia a mesma entidade do mundo real. Caso as
matriculas SIAPE ndo sejam unicas e idénticas, € realizada a comparagdo das entidades
nomeadas dos registros enriquecidas da remogao de espagos extras e descapitalizacdo dos
caracteres.

Assim, os registros das Listagens 4.4 e 4.5 ndo seriam agrupados por possuirem

somente uma matricula SIAPE associada a cada registro mas elas serem diferentes. Ja os
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registros das Listagens 4.4 e 4.7 seriam agrupados por possuirem um tnico nimero de

matricula SIAPE cada e eles serem idénticos.

Listagem 4.7 — Registro gerado a partir da andlise da Portaria da Figura 4.4 para a servi-

dora Renata de Matos Galante

1A

2 "id": 4630,

3 "name": "RENATA DE MATOS GALANTE",
4 "siape": ["1488770"],

5 "document": {

6 "name": "50216"

4.4.2 Armazenamento das Entidades

Os agrupamentos resultantes da resolu¢cdo de entidades sdo armazenados em uma
estrutura denominada entidade. Uma entidade é gerada para cada agrupamento, represen-
tando uma entidade do mundo real. Cada entidade possui uma referéncia aos identifica-
dores dos registros (records) que a compdem e um conjunto de nomes e matriculas SIAPE
encontrados nos registros, de forma reduzir o custo computacional da resolucdo de enti-
dades. Para os registros das Listagens 4.4 e 4.7, ap6s a etapa de resolucdo de entidades, é

gerada a entidade da Listagem 4.8.

Listagem 4.8 — Entidade gerada a partir da resolucdo de entidades dos registros das Lis-

tagens 4.4 e 4.7
LA
2 "records": [47048, 5021¢6],
3 "names": ["RENATA DE MATOS GALANTE"],

4 "siapes": ["1488770"]
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a abordagem ACERPI. A Abordagem ACERPI
constitui de tré€s etapas principais, sao elas a coleta dos arquivos dos repositorios das Ins-
tituicoes (e estruturacao dos documentos), a extragao de informagdes e meta-informagdes
a respeito das entidades nomeadas mencionadas nas Portarias, e a resolucao das entidades
identificadas em entidades do mundo real. Ao final, tem-se dados estruturados a respeito
dos servidores mencionados nos documentos, bem como em quais documentos cada ser-

vidor foi referenciado.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo descreve os experimentos desenvolvidos para avaliar a Abordagem
ACERPI. Primeiramente, sdo apresentados os experimentos para a coleta e estruturacio
das Portarias. Em seguida, sdo apresentados os experimentos que avaliam o reconheci-
mento de entidades nomeadas. Por fim, sdo apresentados os experimentos relacionados a

resolucdo de entidades para servidores do mundo real.

5.1 Visao Geral

Nesta secao sao detalhados os trés principais experimentos realizados no trabalho.

Sao eles:

1. Avaliar as técnicas de coleta dos arquivos das duas fontes de dados utilizadas e dos
diversos repositdrios disponiveis, a partir de técnicas de Web Scraping (Sec¢do 2.1),
automacdo de acesso a paginas web e estruturacdo das Portarias.

2. Avaliar estratégias de anotacdo de dados necessdrias para extrair corretamente as

entidades nomeadas das Portarias.

3. Experimentar estratégias de resolucdo de entidades para agrupar referéncias a um
mesmo servidor e avaliar a(s) melhor(es) para uso na abordagem desenvolvida neste

trabalho.

5.2 Configuracoes Gerais dos Experimentos

As partes em comum a todos os experimentos sdo explicadas nesta se¢do, enquanto

as particularidades sdo abordadas individualmente no detalhamento de cada experimento.

5.2.1 Fontes de Dados

Para todos os experimentos, foram utilizadas duas fontes de dados, sdo elas:

e DOCS-UFRGS - Documentos publicos da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul. Desta fonte, foram extraidos documentos, em sua maioria Portarias,

do repositério da Universidade. Os documentos podem ser acessados através
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de enderecos generalizados a partir do padrdo de navegacdo (Palmieri Lage
et al.,, 2004) https://wwwl.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-
documentos/index.php/publico/ExibirPDF?documento=[0-9]{1,6},
onde, para este trabalho, a expressdo regular foi substituida pelos valores 18000 a
105995. Para essa fonte, cada arquivo contém no méaximo uma portaria emitida

pela Universidade.

e DOCS-IFRS - Documentos ptblicos do Instituto Federal do Rio Grande do Sul.

Para esta fonte, foram extraidos documentos de trés repositorios. Sdo eles:

1. Repositdrio antigo IFRS, Campus Ibiruba (IFRS, Campus Ibirubd, 2011). Este
repositdrio € composto por arquivos apenas do Campus Ibiruba de 2013 a 2017
(inclusive).

2. Repositorio atual IFRS, Campus Ibiruba (IFRS, Campus Ibirubd, 2018). Este
repositorio complementa o anterior com os documentos a partir de 2017.

3. Repositério geral do IFRS (IFRS, 2020). Este repositério € composto por
documentos do IFRS, contemplando portarias relacionadas aos servidores dos

17 campi deste instituto desde 2017.

Os dois ultimos seguem sendo atualizados conforme novas publicagdes acontecem.
Para esta fonte, cada arquivo pode conter uma quantidade arbitrdria de portarias

emitidas pela instituicao.

As duas fontes de dados possuem repositorios que sdo continuamente atualizados.
Estes experimentos foram realizados em dados coletados até 3 de Marco de 2020 para a
fonte DOCS-UFRGS e 17 de Fevereiro de 2020 para a fonte DOCS-IFRS. Informagdes

adicionais a respeito do volume das fontes de dados encontram-se na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Fontes de dados utilizadas nos Experimentos
Nome da Fonte de Dados | Tamanho (Gb) | # Arquivos PDF
DOCS-UFRGS 7.99 44865
DOCS-IFRS 0.152 313

5.3 Experimento 1 - Técnicas de Coleta

Este experimento tem como objetivo avaliar as técnicas de coleta dos arquivos.
Foram utilizadas técnicas de Web Scraping (Secao 2.1), scripts para automacao do acesso

as paginas e download do seu contetido, ferramentas auxiliares de conversao de arquivos
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e expressoes regulares para estruturacdo das Portarias.
A realizag@o do experimento 1 para a fonte de dados DOCS-IFRS foi realizada
por Serigne Khassim Mbaye, estudante de graduacao do Instituto Federal do Rio Grande

do Sul, Campus Ibirub4, e sera disponibilizada no respectivo trabalho.

5.3.1 Métricas

Para este experimento, a métrica utilizada foi a seguinte:

e Precisdo - percentual dos documentos recuperados que sdo relevantes (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). A férmula da precisdo pode ser descrita por

(Relevantes N Recuperados)/ Recuperados.

Para a fonte de dados DOCS-UFRGS, entende-se como relevante os do-
cumentos que possuem termos que atendem a expressdo regular PORTARIA N°[
1]x[0-971{0,5}[ 1*de[ 1*[0-91{2}[0-91{2}[0-9]{4}. A inferéncia desta
expressao regular foi realizada através da andlise visual de documentos desta fonte que
foram classificados como Portarias.

A métrica de Revocacdo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011), de férmula
(Relevantes N Recuperados)/ Relevantes, ndo foi utilizada pela falta da informagao do

total de documentos relevantes existentes para cada fonte de dados.

5.3.2 Ambiente de Configuraciao
Este experimento foi realizado em uma instncia EC2 do tipo t2.micro !. Essa ins-

tancia possui 1 CPU virtual, 1 GiB de memoria e performance de rede baixa a moderada

(ndo detalhado pela AWS).

5.3.3 Metodologia

Foram utilizadas técnicas diferentes para a descoberta e obtencao dos documentos

de cada fonte de dados devido as particularidades dos respectivos repositorios.

'Disponivel em <https://aws.amazon.com/pt/ec2/>. Ultimo acesso em 21/11/2020.
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5.3.3.1 DOCS-UFRGS

Essa fonte € composta por somente um repositorio cujo acesso € restrito e contro-
lado por uma ferramenta limitadora chamada CAPTCHA. Essa restri¢cdo impede o down-
load dos arquivos de maneira simples, obrigando o uso de abordagens niao convencionais
para a coleta de todos os arquivos de sua base.

A abordagem utilizada foi a de Web Scraping (Secao 2.1). Foi identificado um pa-
drao nos redirecionamentos das URLs fornecidos pelo repositério oficial (UFRGS, 2016)
de forma que ndo fosse necessario o preenchimento do CAPTCHA para o acesso aos
documentos.

Como exemplo, a portaria da Figura 4.2, estd localizada no ende-
reco <https://www1.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-documentos/index.php/publico/
ExibirPDF?documento=47048>. Foi inferido um padrao de navegacdo (Palmieri
Lage et al., 2004) cuja expressdo regular generaliza os enderecos relevantes para este
repositorio, dado por https://wwwl.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-
documentos/index.php/publico/ExibirPDF?documento=[0-9]{1, 6}.
A partir dessa inferéncia, foi automatizado o download de todos os arquivos disponiveis
no repositorio, fazendo uso da variagdo de termos validos pela expressdo regular contida
no padrao de navegacao.

O uso dessa técnica gerou, também, a limitagdo no nimero de requisi¢des ao re-
positério da Universidade. Isso foi percebido devido ao retorno da requisicio HTTP, que
possuia 0 Status Code 429 - Too Many Requests. Para contornar a limita-
cdo, foi inserido um delay de 60 segundos a cada 100 requisi¢des ao servidor.

Ap6s, foi realizada a conversao dos documentos PDF em arquivos de texto. Esta
conversao obteve sucesso em todas as execugdes para esta fonte de dados e o nimero de
arquivos de saida foi exatamente igual ao nimero de arquivos recuperados.

A ultima etapa deste experimento, de extracdo de dados das Portarias de cada
documento (agora textual), para esta fonte de dados deu-se através da criacdo de um
arquivo XML no formato definido para cada um dos arquivos de texto e a extracdo dos
dados de nimero da Portaria e data através das expressdes regulares descritas na Secao
4.2.2. Como, para esta fonte de dados, cada arquivo recuperado possui exatamente uma
portaria, ndo houve necessidade de realizar a identificacdo do niimero de Portarias por

arquivo.


https://www1.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-documentos/index.php/publico/ExibirPDF?documento=47048
https://www1.ufrgs.br/sistemas/sde/gerencia-documentos/index.php/publico/ExibirPDF?documento=47048
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5.3.4 Resultados

Para a fonte de dados DOCS-UFRGS, foram recuperados 44865 arquivos ao to-
tal. Destes, 44094 atenderam a expressao regular PORTARIA N°[ ]%[0-9]1{0,5} [
Ixde[ 1x[0-91{2}[0-91{2}[0-9]{4}, que foi utilizada para classificar o docu-
mento como relevante. A precisdo obtida foi de 98.3%, indicando, de maneira aproxi-
mada, que para cada 100 documentos recuperados, 98 sdo relevantes.

Dos documentos recuperados relevantes, todos foram convertidos para o formato

de texto e posteriormente para o formato XML corretamente.

5.3.5 Analise dos Casos de Falha

Durante o desenvolvimento da abordagem de coleta dos dados da fonte DOCS-
UFRGS, foram encontrados alguns obstaculos que tiveram de ser ultrapassados. Foram

eles:

e A existéncia de uma inteligéncia anti-automac¢do na API oficial de recuperagdo dos
documentos. Esse impedimento foi superado ao ser utilizado diretamente o ende-

reco final dos arquivos, em detrimento dos filtros permitidos via o meio oficial.

e A heterogeneidade das respostas as requisicoes de recuperagdo dos arquivos. Isso
deu-se de maneira que o servidor da Universidade respondia as requisicdoes com
arquivos PDF com diferentes encodings (mais especificamente UTF-8 e latinl),
0 que ndo era previsto inicialmente. Esse impedimento foi superado através de
multiplas tentativas de armazenamento dos arquivos PDF recebidos utilizando-se

de diferentes encodings, até que um obtivesse sucesso.
e O limite de requisi¢cdes imposto pelo servidor da Universidade. Esse impedimento
foi superado através do espacamento das requisicoes, evitando a sobrecarga do ser-

vidor e, portanto, o bloqueio as requisi¢des.

5.4 Experimento 2 - Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Este experimento tem como objetivo avaliar estratégias de anotacdo de dados ne-
cessdrias para extrair corretamente as entidades nomeadas das Portarias (i.e. os nomes

dos servidores).
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Para isso, foi utilizada a ferramenta de anotacdo e treinamento de modelos de
Reconhecimento de Entidades Nomeadas intitulada Prodigy (Secdo 2.5). Através dela
foram realizadas as etapas de anotacdo, treinamento e extracdo de métricas relacionadas

a eficacia dos modelos.

5.4.1 Métricas

Para este experimento, as métricas utilizadas foram as seguintes:

e Precisdo - percentual de nomes do conjunto identificados corretamente pelo mo-
delo como nomes de entidades. A férmula da precisdo pode ser descrita por

VerdadeirosPositivos/(Verdadeiros Positivos + FalsosPositivos).

e Revocacdo - o percentual de nomes existentes no conjunto € que o modelo con-
seguiu identificar corretamente. A férmula da revocacdo pode ser descrita por

VerdadeirosPositivos/(Verdadeiros Positivos + FalsosNegativos).

e Medida F1, uma média ponderada que utiliza Precisdo (P) e Revocacao (R) para,
através de uma s6 métrica, medir a eficidcia do modelo. A férmula da F1 pode ser

descrita por 2« P x R/(P + R).

As métricas anteriormente descritas sdo representadas em funcao de trés valores,

sdo eles:

e Verdadeiros Positivos - quantidade de termos identificados pelo modelo como nome

de um servidor e que realmente representavam o nome do servidor.

e Falsos Positivos - quantidade de termos identificados pelo modelo como nome de
um servidor incorretamente (ou mesmo parcialmente).

e Falsos Negativos - quantidade de termos nao identificados pelo modelo como nome

de um servidor porém que representavam o nome de um servidor.

Para todas as métricas, € importante notar que nomes encontrados parcialmente
foram definidos como Falso Positivos, dado que era esperado que o modelo encontrasse
o nome da entidade por completo. Por exemplo, um caso onde o nome da servidora é
“Renata de Matos Galante” e o nome de entidade identificado na Portaria fosse apenas
“Renata de Matos” seria considerado um falso positivo. A métrica de acurdcia também ¢é
utilizada neste experimento. Esta métrica € calculada pela ferramenta Prodigy e nao foi

encontrada nenhuma forma de documentacao a respeito de como o célculo € realizado.
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5.4.2 Ambiente de Configuracio

Este experimento foi realizado em um Macbook Pro mid-2014 com processador
2,8 GHz Intel Core i5 Dual-Core, 8Gb de Memoéria, armazenamento SSD e sistema ope-

racional macOS versao 10.15.5.

5.4.3 Metodologia

Foram realizadas sessdes de anotacdo e treinamento de modelos especializados
em reconhecimento de entidades nomeadas para que fossem adaptados a compreender as
estruturas das Portarias. Todos os treinamentos foram baseados no modelo pré-existente
pt_core_news_sm, treinado com noticias e textos em portugués, a partir do qual as nuan-
ces das portarias foram transferidas através dos treinamentos com os dados anotados.

O processo de anotacdo e treino seguiu o Algoritmo 2, onde dados sdo anotados
a partir de sugestdes de anotacdes geradas pelo modelo atual e incluidos no conjunto
de treinamento até que seja identificado que o aumento do conjunto de treino nido traz
melhora na eficdcia do modelo final. Isto € feito através de um método da ferramenta
Prodigy chamado train-curve, que treina o modelo inicial com 25%, 50%, 75% e
100% dos dados anotados e calcula a acuracia dos modelos intermedidrios?, indicando
(de maneira simplificada) a melhora das predi¢cdes dos modelos conforme o aumento do
conjunto de treinamento. Quando ndo hd uma melhora com o aumento do conjunto de
treinamento, o processo de criacdo do modelo € encerrado e o modelo treinado com o
conjunto de dados anotados até entdo € escolhido.

A partir deste ponto, melhorias ao modelo exigiriam o uso de outras técnicas de
ajustes finos em modelos e treinamentos, que nao foram abordadas por ndo se encaixarem

no objetivo deste trabalho.

%A avaliagio dos modelos, sempre que aplicada, foi realizada com um conjunto disjunto ao conjunto de
treinamento.
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Algorithm 2: Algoritmo seguido para implementacdo dos modelos.

1 dados <— conjunto de dados das Portarias;

2 dados_anotados < (0;

3 modelo_inicial < pt_core_news_sm,

4 modelo_atual < modelo_inicial;

5 repeat

6 dados_anotados.add(Anotar(dados N dados_anotados, modelo_atual));
7 modelo_atual < Treinar(modelo_inicial, dados_anotados);

8 Avaliar(modelo_atual);

o until acurdcia diminuir ou estabilizar com mais dados anotados;

5.4.4 Resultados

A Tabela 5.2 ilustra as métricas extraidas durante o processo de desenvolvimento
do modelo ifrs_second, utilizado para a fonte de dados DOCS-IFRS. A primeira linha
da tabela, referente ao modelo genérico pt_core_news_sm, indica a eficicia do modelo
sem treinamento com dados especificos de Portarias. A segunda linha indica a eficicia
do modelo ifrs_first, resultado do treinamento do modelo genérico com 204 exemplos
de Portarias anotadas. A ultima linha da tabela indica, por fim, a eficicia do modelo
ifrs_second, resultado do treinamento do modelo genérico com 418 exemplos de Portarias
anotadas, os quais incluem as 204 Portarias anotadas utilizadas no treinamento do modelo
anterior.

Tabela 5.2 — Avalia¢ao dos modelos de Reconhecimento de Entidades Nomeadas para os
documentos do IFRS

Modelo Precisdao | Revocacao | Medida F1 | # Exemplos
pt_core_news_sm 11,1% 41,1% 17,5% 0
ifrs_first 85,2% 87,8% 86,5% 204
ifrs_second 87,9% 92.2% 90,0% 418

Na Tabela 5.3, encontram-se as métricas extraidas durante o desenvolvimento
do modelo ufrgs_third, utilizado para a fonte de dados DOCS-UFRGS. Da mesma
forma como mencionado anteriormente, a primeira linha indica a eficicia do modelo
pt_core_news_sm quando utilizado sem treinamento para o reconhecimento de entida-

des nomeadas nas Portarias da fonte DOCS-UFRGS, as linhas 2 e 3 indicam métricas de
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Figura 5.1 — Curva de treinamento dos modelos escolhidos para cada fonte de dados
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modelos intermedidrios ufrgs_first e ufrgs_second e a linha 4 indica métricas do modelo

final utilizado, ufrgs_third.

Tabela 5.3 — Avaliacdo dos modelos de Reconhecimento de Entidades Nomeadas para os
documentos da UFRGS

Modelo Precisiao | Revocacao | Medida F-1 | # Exemplos
pt_core_news_sm 1,0% 10,4% 1,9% 0
ufrgs_first 64,7% 71,4% 67,9% 100
ufrgs_second 65,1% 72.7% 68.,7% 204
ufrgs_third 70,0% 72,7% 71,3% 534

O Gréfico da Figura 5.1 ilustra a estabilidade da acuracia no treinamento dos mo-
delos definitivos (ifrs_second e ufrgs_third) com 75% e 100% dos dados de treinamento,
evidenciando o momento de parada da anotacdo de dados. A diferenca de acuricia en-
tre os modelos sem treinamento e os modelos definitivos treinados com apenas 25% dos
dados anotados foi de +428.7% para o modelo treinado para a fonte DOCS-IFRS e de
+3934.6% para o modelo treinado para a fonte DOCS-UFRGS.

Além disso, a Medida F1 do modelo ifrs_second (Tabela 5.2) mostrou-se maior
que a Medida F1 do modelo ufrgs_third (Tabela 5.3), apesar do menor nimero de exem-
plos. Uma justificativa € o baixo volume de entidades nomeadas da fonte de dados DOCS-
IFRS, que permite ao modelo ifrs_second aprender os nomes dos servidores, € ndo as
meta-informagdes sobre o reconhecimento em si das entidades, como capitalizagao, posi-

cdo na frase ou identificacio nos termos da oracdo (i.e. sujeito, objeto, entre outros).
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5.4.5 Analise dos Casos de Falha

Ap6s o reconhecimento de entidades nomeadas foi feita uma andlise visual das
entidades encontradas, evidenciando alguns casos de falha dos modelos. As principais

falhas identificadas foram:

e Nomes incompletos. Apesar dos modelos serem treinados para identificar o nome
completo dos servidores, ocorreram alguns casos onde o objetivo foi atingido ape-
nas parcialmente. Como acontece na fonte de dados DOCS-UFRGS, onde o nome
da servidora Carla Maria Dal Sasso Freitas foi identificado apenas parcialmente

como MARIA DAL SASSO FREITAS em algumas Portarias.

e Nomes identificados como pertencentes a uma sO entidade quando na verdade
referem-se a duas ou mais. Este caso pode acontecer devido a estruturacdo das
Portarias nas etapas anteriores, que podem acabar por remover quebras de linha uti-
lizadas, por vezes, como delimitadores de término de um nome (e inicio de outro)
em uma lista. Como acontece na fonte de dados DOCS-UFRGS, onde a entidade
nomeada reconhecida foi "NAIRA MARIA BALZARETTI RENATA JENISCH
BARBOSA TANIRA porém ela se refere, na verdade, a trés entidades: Naira Ma-

ria Balzaretti, Renata Jenisch Barbosa e Tanira Rodrigues Soares.

e Identificacdo de nomes de empresas prestadoras de servigo. Isto pode ocorrer de-
vido ao modelo aprender a identificar os servidores como objetos nas sentengas,
0 que acaba por engand-lo a induzir que o objeto de uma frase de uma Portaria é
sempre um servidor, quando na verdade ndo é. Como acontece na fonte de dados
DOCS-UFRGS, onde foi encontrado e identificado como entidade nomeada, em

diversos documentos, o termo "MEGATRON ENGENHARIA LTDA*.

Todos os casos listados anteriormente constituem Falsos Positivos neste experi-

mento, dado que ndo correspondem ao nome completo de um servidor.

5.5 Experimento 3 - Resolu¢ao de Entidades

Este experimento tem como objetivo avaliar estratégias de resoluc@o das entidades
nomeadas para entidades do mundo real (servidores). Dessa forma, o foco do experimento
¢ avaliar a eficdcia da abordagem proposta para agrupar todas as meng¢des a um servidor

identificadas nos mais diversos documentos recuperados.
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5.5.1 Métricas

As métricas escolhidas para avaliacdo da resolucdo de entidades tomam como
base a comparacdo em pares, onde cada par indica um relacionamento entre entida-
des (de forma a referenciar uma mesma entidade no mundo real). Para um agrupa-
mento de entidades A = {entidadeX, entidadeY,entidadeZ} sdo gerados os pares
A, = {{entidade X, entidadeY }, {entidade X, entidadeZ},{entidadeY, entidadeZ} }
e, a partir dos pares, sdo calculados os dados e métricas de avaliagdo. As métricas aqui

descritas sdo representadas em funcao de trés valores, sendo eles:

e Verdadeiros Positivos - quantidade de pares que realmente se referem a mesma

entidade no mundo real.

e Falsos Positivos - quantidade de pares que foram identificados como referéncias a
uma mesma entidade no mundo real, porém nao sao.

e Falsos Negativos - quantidade de pares que nao foram identificados como referén-

cias a uma mesma entidade no mundo real, porém sao.
Para este experimento, as métricas utilizadas foram as seguintes:

e Precisdo - o percentual de pares identificados que realmente se referem a uma
mesma entidade no mundo real. A férmula da precisdo pode ser descrita por
VerdadeirosPositivos/(Verdadeiros Positivos + FalsosPositivos).

e Revocacdo - o percentual de todos os pares que se referem a uma mesma entidade
que foram identificados corretamente. A férmula da revocagdo pode ser descrita
por VerdadeirosPositivos/(Verdadeiros Positivos + FalsosNegativos).

e Medida F1, uma média ponderada que utiliza Precisdo (P) e Revocacao (R) para,

através de uma s6 métrica, medir a eficicia da abordagem. A férmula da F1 pode

ser descrita por 2 P x R/(P + R).

5.5.2 Ambiente de Configuracio

Este experimento foi realizado em um Macbook Pro mid-2014 com processador
2,8 GHz Intel Core i5 Dual-Core, 8Gb de Memoéria, armazenamento SSD e sistema ope-

racional macOS versao 10.15.5.
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5.5.3 Metodologia

Para este experimento, foram resolvidos 194 mil registros encontrados nas Por-
tarias referentes a fonte de dados DOCS-UFRGS utilizando diferentes fun¢des de match
para que fosse possivel identificar o impacto da variacao da funcdo na eficacia do processo
de resolucdo de entidades.

As funcdes de match escolhidas foram:

1. A igualdade dos nomes presentes nos registros.

2. A igualdade dos nomes presentes nos registros com tratamento para reducao de

sequéncias de espacos em branco e descapitalizacdo do nome.

3. A presenca, em ambos os registros, de somente uma matricula SIAPE e a igualdade
das mesmas. Caso exista uma unica matricula SIAPE em cada registro mas elas se-
jam diferentes, a funcdo de match retorna falso. Caso existam multiplas matriculas
SIAPE em pelo menos um registro, € ignorada a matricula SIAPE e € realizada a

comparacdo de nomes conforme o item anterior.

Para a avaliagdo, foram identificadas, manualmente, todas as referéncias aos 24
professores titulares do Instituto de Informética > da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul e gerados os respectivos pares indicando a relagdo entre os registros. A partir
dos pares gerados para os registros que constituem a mesma entidade, foram extraidas as

métricas de eficdcia da resolugdo para a respectiva fun¢do de match.

5.5.4 Resultados

A Tabela 5.4 indica os resultados dos experimentos para os diferentes tipos de fun-
cdo de match. Pode-se observar que a precisao foi mantida préxima a 100% e diminuiu
conforme a complexidade da funcdo de match. Isso acontece porque as fungdes utilizadas
foram conservadoras, de forma que somente agrupavam registros com mesmo nome ou
nomes iguais porém com formatacoes diferentes (quantidade de espacgos e / ou capita-
lizagdo). Conforme a funcdo de match torna-se mais complexa, a tendéncia é de que a
precisdo caia em detrimento da revocacdo, que aumenta dada a flexibilidade da condic¢ao
de agrupamento dos registros.

A abordagem selecionada foi a nimero 3, que utiliza da matricula SIAPE (quando

3Disponivel em <https://www.inf.ufrgs.br/site/pessoas/corpo-docente/>. Ultimo acesso em 10/07/2020.
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Tabela 5.4 — Avaliacao da eficdcia das fungdes de match da resolucao de entidades

Funcao de match Precisao | Revocacao F1

1 - Nomes originais 100,0% 59.2% | 74,4%

2 - Nomes processados 100,0% 75,5% | 86,0%

3 - STIAPE + Nomes processados 99,5% 82,4% | 90,1%

disponivel) e os nomes pré-processados, com uma medida F1 de 90,1%. A funcdo de

match 3 demonstrou uma melhora de 9% na revocacdo, sem afetar drasticamente a preci-

sdo, que reduziu somente 0,5%.

5.5.5 Analise dos Casos de Falha

Apesar da alta precisio obtida (Tabela 5.4), a revocacdo da resolucao de entidades

nao teve uma eficicia tdo elevada. Isso acontece porque a defini¢do de pertencimento de

um registro a um agrupamento € muito restrita, impedindo que casos como os descritos a

seguir sejam identificados e agrupados conforme o esperado. S@o os principais exemplos

de casos nao agrupados utilizando as func¢des descritas nesse experimento:

e Nomes identificados parcialmente em um registro e completamente em outros.

Conforme descrito no experimento da Secdo 5.4, podem ocorrer registros com
identificagdes parciais dos nomes das entidades, que ndo seriam agrupadas pelas

funcdes de match utilizadas na abordagem ACERPI.

Nomes com prefixo ou sufixo identificados erroneamente. Casos com registro de
nome “LUCIANE MACHADO CAETANO MOSSMANN-", da fonte de dados
DOCS-UFRGS, ndo seriam agrupados com os registros de nome “LUCIANE MA-
CHADO CAETANO MOSSMANN?”, o que € caracterizado como uma falha na
resolucdo de entidades da abordagem descrita.

Nomes escritos de maneira diferente mas que fazem referéncia a uma mesma enti-
dade no mundo real. Por tratarem-se de documentos escritos por pessoas diferentes
e serem suscetiveis a erros de escrita, pode acontecer de um mesmo nome ser es-
crito de formas diferentes, como € o caso do servidor Sérgio Bampi, que possui re-
feréncias em documentos da fonte DOCS-UFRGS tanto como “SERGIO BAMPI”
quanto como “SERGIO BAMPI”. Estes registros nao seriam agrupados, o que €

caracterizado, também, como uma falha na resolu¢do de entidades da abordagem.

Os casos de falha descritos assumem que nao foi possivel resolver as entidades



49

dos registros baseado nos nimeros de matricula STAPE.

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os trés experimentos realizados durante o de-
senvolvimento da abordagem ACERPI. O primeiro, destacando as técnicas de Web Scra-
ping utilizadas para coleta das fontes de dados utilizadas. O segundo, avaliando métodos
de reconhecimento de entidades nomeadas a partir de modelos de processamento de lin-
guagem natural. E o terceiro, avaliando diferentes estratégias de identificagdo de duplica-

tas nas entidades identificadas nas Portarias.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem para processamento de Portarias
de Institui¢des que, ao final, inclui a criacdo de uma base de dados ndo relacional para
pesquisa a respeito de servidores e Portarias. A abordagem foi avaliada em duas fontes
de dados. A primeira foi a fonte de dados de Portarias da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, com mais de 40 mil arquivos, cada um com exatamente uma Portaria, e
milhares de servidores mencionados. A segunda foi a fonte de dados do Instituto Federal
do Rio Grande do Sul, Campus Ibiruba, com aproximadamente 300 arquivos, cada um
com uma ou mais Portarias, e centenas de servidores mencionados. Ainda, foram realiza-
dos experimentos durante os processos de avaliacdo da abordagem. Esses experimentos
permitiram medir a eficicia dos métodos escolhidos para diferentes parametros e fontes
de dados.

Foram identificados diversos pontos de melhoria e evolu¢cdo que podem ser consi-

derados possiveis trabalhos futuros. Desses, destacam-se:

e O aperfeicoamento do modelo de reconhecimento de entidades nomeadas, permi-
tindo uma maior eficdcia no reconhecimento e reducdo do trabalho posterior em

resolver as entidades reconhecidas.

e O aperfeicoamento da funcdo de match utilizada na resolu¢do de entidades, de

forma a resolver os casos de falha citados nos experimentos relacionados.

e O uso de uma técnica de blocagem (PAPADAKIS et al., 2020) para reduzir o nui-
mero de comparacdes necessdrias durante a resolucdo de entidades. O uso de uma
técnica de blocagem seria muito relevante para a aplicacdo da abordagem em um
grande volume de documentos, como ocorre na fonte de dados da Universidade Fe-
deral do Rio Grande do Sul, e para permitir o uso de fungdes de match com um
custo mais elevado, porém de maior acuricia.

e A construcdo de uma interface grafica para a pesquisa avancada a respeito dos ser-
vidores e Portarias. Isso facilitaria o uso e disponibiliza¢do das informagdes para
pessoas ndo técnicas que tivessem interesse em realizar pesquisas.

e A classificacdo do conteddo das Portarias em categorias conhecidas, como progres-
sdo funcional, afastamento, aposentadoria e substitui¢do de funcdo. Isso permitiria
buscas ainda mais avancgadas a respeito de informagdes dos servidores, bem como

buscar por Portarias de um determinado tipo em um determinado periodo.
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Por fim, a principal contribui¢do deste trabalho foi a criacdo de um pipeline de
processamento dos dados de Portarias flexivel, com etapas intermedidrias independen-
tes, com a definicdo de estruturas intermedidrias extensiveis, explicacdo das escolhas e

ferramentas utilizadas, bem como a avaliacdo da implementacao em diferentes fontes de

dados.
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