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Resumo: Desde o inicio da implementacdo da Lei de Acesso a Informacdo no Brasil até 2020, existiu uma
demanda crescente de pedidos de acesso a informacdo no d&mbito da Controladoria-Geral da Unido (CGU) e
de todo Poder Executivo federal. A busca por um modelo de automacéo de processos utilizando Inteligéncia
Artificial visa levar a reducao de custos para a administragdo publica e a melhoria das condi¢des de trabalho,
bem como auxilia na eficiéncia das respostas a sociedade. Neste trabalho, foi realizada a aplicagdo do mé-
todo de classificagdo semanticamente enriquecida por expressdes do dominio com uma analise comparativa
dos resultados de classificagdo dos pedidos de acesso a informacdo usando como base algoritmos com di-
ferentes niveis de explicabilidade e transparéncia para o processo. A melhor acurdcia foi obtida pelo modelo
do algoritmo Support Vector Machine, com valor de 91,1% e Medida-F1 Weighted de 91,7%, enriquecido pela
representacao de textos gBoED. Outros destaques também podem ser observados para algoritmos que ofe-
recem maior explicabilidade. Os resultados apresentaram grande potencial quanto ao uso deste modelo para
classificagdo dos pedidos de acesso a informagao ndo apenas na CGU, mas em todo o setor publico.

Palavras-chave: Direito de Acesso a Informagdo, Mineracdo de Textos, Classificagdo Semantica;
Transparéncia.

Resumen: Desde el principio de la aplicacién de la Ley de Acceso a la Informacién hasta 2020 hubo una cre-
ciente demanda de solicitudes de acceso a la informacién en el &mbito de la Contraloria General de la Unién
(CGU) y de todo el poder ejecutivo federal. La investigacion de un proceso de clasificacion de pedidos maés
automatizado, con el uso de Inteligencia Artificial, tiene como objetivo la reduccion de costes para la admi-
nistracién publica, la mejora de las condiciones laborales de los servidores que realizan esta tarea y apoya la
elaboracion de respuestas mas rapidas para la sociedad. En este trabajo se realizé la aplicacién del método
de clasificacién semanticamente enriquecido por expresiones de dominio con un analisis comparativo de los
resultados de clasificacién de las solicitudes de acceso a la informacién utilizando algoritmos con diferentes
niveles de explicabilidad y transparencia para el proceso. La mejor acuracia obtenida fue por el modelo de
algoritmo Support Vector Machine, con un valor del 91,1% y una Medida-F1 Weighted del 91,7%, enriquecido
con la representacion de textos gBoED. Otros aspectos destacados los resultados del modelo generado por
algoritmos que ofrecem una mayor explicabilidad. Los resultados mostraron un gran potencial en cuanto al

1. Artigo submetido em 17/07/2022 e aceito em 09/01/2023.
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uso de este modelo para clasificar las solicitudes de acceso a la informacién no solo en la CGU sino en todo
el sector publico.

Palabras clave: Derecho de Acceso a la Informacion, Mineria de Textos, Clasificacién Semantica;
Transparencia.

Abstract: Since the Freedom of Information Act implementation until 2020, there was a growing demand for
requests to information, within the scope of the Office of the Comptroller General (CGU) and the entire federal
executive branch. The search for a process automation model using Artificial Intelligence aims to achieve
cost reduction for the public administration and improvement of the working conditions as well as supports
the response efficiency to society. This work applied a method for classification improvement using seman-
tically enriched information derived from domain expressions and carried out a comparative analysis of the
classification results of requests to information using algorithms with different explainability and transpa-
rency levels. The best accuracy obtained by the Support Vector Machine algorithm model was 91,1% and
Weighted score-F1 of 91,7%, enriched by the gBoED text representation model. Also noteworthy are the
results of the model generated by algorithms that offers greater. The results indicate great potential regarding
the use of this model to classify requests to information not only at the CGU but also across the public sector.

Keywords: Right of Access to Information, Text Mining, Semantic Classification; Transparency.

INTRODUCAO

O direito basico de acesso a informacdo é ga-
rantido pela Constitui¢gdo brasileira de 1988 em
seu artigo 52, inciso XXXIII. A Lei de Acesso a In-
formacdo (LAI), Lei n® 12.527 (2011) regulamenta
este direito constitucional, para estabelecer que
os 6rgaos e entidades publicas devam garantir um
processo transparente de gestdo da informacéao, por
amplo acesso e divulgacdo; disponibilidade, auten-
ticidade e integridade; protecdo de informagdes con-
fidenciais e informacgGes pessoais e, eventualmente,
restricdo de acesso a informagéo, nos casos em que
a publicidade de tais informagées pode colocar em
risco a seguranca da sociedade ou do Estado.

De acordo com o Painel da Lei de Acesso a In-
formacao?, desenvolvido pela Controladoria-Geral
da Unido (CGU), existe uma demanda crescente
pela implementacdo efetiva de meios que garantam
o direito de acesso a informag¢ado no Brasil. Segundo
dados deste Painel, somente os érgaos e entidades
federais receberam cerca de um milhdo de pedidos
de acesso a informacdo desde maio de 2012, inicio
da vigéncia da LAI no Brasil. Em 2012, primeiro ano
da implementagdo, foram registrados 55.025 pedidos
e, no ano de 2020, em que houve a maior demanda

2. Controladoria-Geral da Unido. (2020). Painel Lei de Acesso a Informa-
¢do. Disponivel em http://paineis.cqu.gov.br/lai/index.htm

absoluta da série histérica até este ano, alcangou um
total de 153.612 pedidos, correspondendo a um cres-
cimento de 180%. No ambito da CGU, no primeiro
ano foram registrados 1.192 pedidos e, em 2020,
1.484 pedidos, portanto, a tendéncia de crescimento
neste orgao foi de 25%. Nas Figuras 1 e 2 sdo apre-
sentados graficos da evolugdo anual dos pedidos de
acesso a informacgédo ao Poder Executivo Federal e a
CGU, respectivamente.

Segundo a LAI os pedidos de informacdo so-
licitados pelos cidaddos a administragdo publica
devem ser respondidos no prazo de 20 dias, pror-
rogaveis por mais 10 dias mediante justificativa. Os
pedidos de informacgdo sdo submetidos a uma ana-
lise por parte dos servidores publicos responsaveis
e sdo avaliados pela possibilidade de determinada
informacao ser Concedida ou Negada. Portanto, esta
fase consiste em realizar a triagem dos pedidos, com
base em pesquisas dos precedentes jurisprudenciais
que contenham semelhancas tematicas e circuns-
tanciais aos novos pedidos de acesso. Ela precede
a elaboracao de pareceres técnicos realizados pelos
servidores da equipe da CGU, que visam funda-
mentar a decisdo final da autoridade, a quem cabe
decidir no érgao pelo tipo de resposta ao requerente.
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FIGURA 1 - EVOLUCAO ANUAL DA QUANTIDADE DE PEDIDOS DE ACESSO A INFORMACAO
AO PODER EXECUTIVO FEDERAL DE 2012 A 2020
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Fonte: Extraida do Painel da Lei de Acesso a Informagdo.

FIGURA 2 - EVOLUCAO ANUAL DA QUANTIDADE DE PEDIDOS DE ACESSO A INFORMACAO A CGU DE 2012 A 2020
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Fonte: Extraida do Painel da Lei de Acesso a Informagdo.

Diante da crescente demanda de pedidos, os
servidores responsaveis por receber e analisar a via-
bilidade da concessdo das informagdes solicitadas
necessitam de meios cada vez mais confidveis e efi-
cientes de realizarem esse processo e cumprirem o
prazo determinado. Com base nessa necessidade,
por meio de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
e Mineragdo de Textos (MT), este trabalho visa a
aplicacdo de algoritmos de classificacdo de textos
considerando aspectos semanticos, com o objetivo
de tornar o trabalho dos profissionais mais rapido e
preciso, contribuindo com a automacéao e com o al-

cance de maior eficiéncia da fase inicial do processo
de resposta aos pedidos de informagdo a CGU.
Portanto, neste trabalho desenvolveu-se um mo-
delo preditivo, transparente e replicavel que possibi-
lite ao servidor da CGU contar com a classificacao
automatizada dos novos pedidos de acesso a infor-
macdo, no processo de triagem, com base no banco
de precedentes dos pedidos a CGU. O método pode
ser caracterizado como um incremento aos métodos
tradicionais de classificagdo e validado como um
agregador de conhecimento a tomada de decisdo no
processo de triagem de pedidos de informagdo na
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CGU. A generalizacdo deste modelo tem potencial
de ser adaptada as necessidades de outros 6rgaos
do Poder Executivo federal e até mesmo de 6rgaos
publicos estaduais e municipais.

TRABALHOS RELACIONADOS

Para contextualizar o estudo, é importante escla-
recer que a utilizacdo de pedidos e outras demandas
dos cidaddos como subsidio para melhorar a quali-
dade dos servigos oferecidos pelo Estado é uma pra-
tica comum no Brasil e no mundo. Com a crescente
evolucdo de técnicas de mineracao de texto e capa-
cidade computacional nos ultimos anos, observa-se
um aumento do seu emprego na automatizagdo de
processos relacionados a classificacdo e andlise de
grande volume de informag¢des ndo estruturadas que
chegam aos érgdos publicos diariamente.

Esse entendimento de que associar tecnologia,
servicos governamentais e participagdo social é
uma tendéncia, é afirmado em Mehr, Ash e Fellow
(2017) e enfatizado em Chun et al. (2010, p.1):

A revolugdo nas tecnologias da infor-
macdo e comunicacdo (TIC) vem mudando
ndo apenas o cotidiano das pessoas, mas
também as intera¢des entre governos e ci-
dadaos. O governo digital ou o governo ele-
trénico comegou como uma nova forma de
organizagdo publica que suporta e redefine
as informagbes novas e existentes, as co-
municagoes e as interagdes relacionadas as
transagdes com as partes interessadas (por
exemplo, cidadaos e empresas) por meio das
TIC, especialmente por meio de servicos de
internet, com o objetivo de melhorar o de-
sempenho e os processos do governo.

Tjandra, Warsito e Sugiono (2015) apresentam
um exemplo de automatizacdo no processo de aten-
dimento em servigos oferecidos aos cidadéos da ci-
dade de Surabaia na Indonésia. A ferramenta resolve
o direcionamento de denuncias e outras comunica-
¢oes cidadas pela combinagdo de algumas técnicas
de pré-processamento de textos e o uso de um al-
goritmo de classificagdo de documentos, com vistas
apoiar a triagem apontando para qual departamento
da cidade a manifestacdo deverd ser direcionada.

No Brasil, destacam-se alguns modelos de clas-
sificacdo automatizada desenvolvidos por érgaos
publicos. Exemplo recente é o “Victor”, ferramenta

de IA desenvolvida pelo Supremo Tribunal Federal
(STF) em conjunto a Universidade de Brasilia (UnB)
que tem por objetivo apoiar o servico judicidrio. A
ferramenta 1é todos os Recursos Extraordinarios
que chegam ao STF e identifica também por meio
de um problema de classificacdo quais desses re-
cursos vinculam aos temas de repercussdo geral,
conforme o requisito determinado pelo art. 102, § 39,
da Constituicdo Federal. O objetivo foi padronizar a
atividade e aprimorar os resultados de atendimento
as demandas sociais pelo tribunal (Maia Filho &
Junquilho, 2018).

A CGU e o Tribunal de Contas da Unido (TCU)
desenvolveram modelo chamado “Alice” (Andlise de
Licitacoes e Editais). Trata-se de modelo que 1é as
licitagdes, contratos e os editais publicados nos Di-
arios Oficiais, trazendo aos auditores o nimero de
processos por estado, assim como o valor dos riscos
de cada um. Considerando esses dados, o modelo
produz um documento informando se ha indicios
de fraudes ou nao. O modelo, com apoio de outras
ferramentas das TICs utilizadas pela CGU, foi ava-
liado como eficaz na constatacdo de irregularidades
em licitagdes publicas, promovendo a economici-
dade dos recursos publicos com detecgbes de cerca
de R$ 11,2 bilhdes de reais de irregularidades com
recursos para o enfrentamento da Covid-19 (Panis,
2020; Carvalho, 2020).

A CGU desenvolveu outro modelo de IA para
apoiar a triagem nas andlises das denuncias quanto
ao risco existente no ambito das ouvidorias pu-
blicas (Ferramenta de Andlise de Risco em Ouvi-
dorias - FARO). O processo de triagem consiste em
avaliar se ha o minimo de informag¢des necessérias
presente na denuncia e, caso haja, encaminhar a
denuncia para que uma area competente realize a
apuracdo dos fatos denunciados. A principal contri-
buigdo apresentada pelo modelo foi uma abordagem
baseada na extragdo de entidades nomeadas, o que
permitiu que se utilizassem bases de dados oficiais
do governo federal para o enriquecimento das in-
formagdes extraidas diretamente do conteido da
dentncia e de seus anexos. Tais informagdes pu-
deram, entdo, ser utilizadas como varidveis em um
modelo de classificacdo. Os resultados do FARO al-
cancaram acuracia balanceada de 76% e medida F1
para a classe positiva de 61% e foram considerados
adequados para o seu emprego no fluxo de trabalho
da CGU. Atualmente o modelo estd implantado, com
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monitoramento automatizado e apoia a triagem e
analise de risco de mais de 300 dentincias recebidas
por més na instituicdo.

Fundamentagdo Tedrica

Dados obtidos do mundo real sdo volumosos
e, de maneira geral, ndo possuem qualquer trata-
mento, podendo ter origem em diferentes fontes e
apresentar formatos variados. Segundo os autores
Garcia, Luengo e Herrera (2015), trés elementos de-
finem a qualidade dos dados: precisao, integridade e
consisténcia. Infelizmente, a maioria dos conjuntos
de dados do mundo real apresentam condi¢des
opostas e, caso ndo sejam pré-processados, o co-
nhecimento proveniente desses dados pode nio ser
util nem valido.

Conforme citado em Rezende, Pugliesi, Me-
landa e Paula (2003), as bases de dados das grandes
empresas e de instituicdes publicas contém uma
potencial mina de ouro de informagdes valiosas,
porém, de acordo com Rezende et al. (2003), estes
dados raramente sdo obtidos de forma direta, es-
tando presentes de modo semiestruturados ou nao
estruturados. Existem 3 formas de classificar os
dados de acordo com sua estrutura: (i) dados estru-
turados; (ii) dados semiestruturados; e (iii) dados
nao estruturados.

Os dados estruturados sdo organizados em
um padrdo fixo, podendo ser relacionados com atri-
butos ou varidveis, enquanto os dados nao estrutu-
rados ndo seguem uma estrutura rigida. O exemplo
mais tipico de dados estruturados é um banco de
dados organizados conforme a defini¢do de um es-
quema, que define as tabelas com seus respectivos

campos (ou atributos) e tipos (formato). O esquema
pode ser pensado como uma metainformac¢do do
banco de dados, ou seja, uma descricdo sobre a
organizagao dos dados que serdo armazenados no
banco. Por outro lado, exemplos de dados nao estru-
turados sao: e-mails, artigos, pareceres, documentos
em PDF, imagens, comentdrios e postagens em
redes sociais, interagdo entre consumidores, dudios
e videos. Os dados semiestruturados, por seu turno,
ficam entre os extremos: ndo sdo estruturados de
forma rigida, mas também nédo sdo totalmente nido
estruturados. Apresentam uma representacao estru-
tural heterogénea, como os arquivos nos formatos
HTML das paginas da Web.

Atualmente muitos esforgos sdo direcionados
a obter dados estruturados a partir de dados nao
estruturados ou semiestruturados, para que estes
possam ser utilizados para extracdo de conheci-
mento. No caso da extracdo de conhecimento de
dados textuais, ou seja, textos escritos em lingua
natural, tem-se o processo de Mineracdo de Textos,
considerado uma extensdo da Mineracdo de Dados
(MD), que possui o objetivo de obter conhecimento
util a partir desses dados textuais, para a utilizagao
em tarefas de tomada de decisdo. Utiliza-se, por-
tanto, da aplicagdo de técnicas para analisar esse
tipo de dados néo estruturados e descobrir padroes
que ndo eram conhecidos previamente (Sinoara,
2018).

O processo de Mineragao de Textos é composto
por cinco etapas principais, como é possivel veri-
ficar na Figura 3.
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FIGURA 3 - PROCESSO DE MINERACAO DE TEXTOS
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Fonte: Sinoara (2018)

A primeira etapa consiste na identificagdo
do problema e definicdo do escopo da colegdo de
textos. Em seguida, na segunda etapa ocorre o pré-
-processamento ou a preparacdo dos dados, que in-
clui a aplicagdo de técnicas para limpeza, remogao
de palavras irrelevantes (denominadas stopwords) e
padronizacdo dos textos. A terceira etapa consiste
da extragao de padrdes em busca de obtencao de co-
nhecimento, que compreende a escolha da tarefa de
mineracdo a ser empregada, a escolha do algoritmo
e a extracdo dos padrdes em um modelo de aprendi-
zado. Na etapa de pds-processamento, medidas para
avaliacdo do conhecimento sdo aplicadas de modo
a identificar a qualidade do modelo gerado. Estas
medidas podem ser divididas entre medidas de de-
sempenho, como precisao, erro, suporte e tempo de
aprendizado, e medidas de qualidade. Por ultimo,
na quinta etapa, caso os objetivos tenham sido al-
cancados, ocorre a utilizacdo do conhecimento em
aplicagdes de destino. Caso contrario, um novo ciclo
deve ser executado com mudancas nas etapas ante-
riores, como em técnicas de pré-processamento e na
definicdo de parametros para extra¢do de padrdes
(Sinoara, 2018; Rezende et al., 2003).

O principal desafio do processo de MT esta na
etapa de pré-processamento, no qual a semantica
dos textos deve ser considerada ao representar os

textos em um formato adequado para o algoritmo de
aprendizado de maquina. As representacdes base-
adas no modelo espaco-vetorial sdo as mais comuns
da area de aprendizado de mdaquina e sdo as mais
utilizadas na classificacdo automatica de textos
(Rossi, 2015). Neste modelo, os documentos corres-
pondem aos vetores e as dimensdes correspondem
a termos ou atributos da colegdo de textos. Enten-
de-se por “termos” as dimensdes geradas com base
nas palavras de um texto, seja uma palavra simples,
sejam sequéncias ou conjuntos de palavras. Para os
objetivos deste estudo, consideram-se as dimensodes
das representagdes baseadas no modelo espago-
-vetorial relativos aos termos. A representacdo que
utiliza palavras simples como termos da colegdo de
documentos, gerando uma matriz documento-termo
é denominada Bag-of-Words (BoW) (Rossi, 2015).

A escolha do algoritmo ou da tarefa na etapa
de extragdo de padroes é feita com base nos dados
disponiveis e no tipo de conhecimento que se deseja
descobrir, podendo corresponder a atividades predi-
tivas ou descritivas.

As atividades preditivas consistem na genera-
lizacdo de exemplos ou experiéncias passadas com
respostas conhecidas em uma linguagem capaz de
reconhecer a classe de um novo exemplo. As duas
principais tarefas preditivas sdo classificacdo e
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regressdo. Enquanto a classificacdo consiste na
andlise das caracteristicas dos documentos para
atribuicdo a uma categoria especifica previamente
definida (valor categdrico), a regressdo consiste
na predicdo de um valor continuo, como predizer o
lucro.

Ja as atividades descritivas consistem na identi-
ficacdo de comportamentos intrinsecos do conjunto
de textos, sem uma classe especificada. Algumas ta-
refas descritivas sdo o agrupamento (clustering), que
consiste na tarefa de aproximac&do ou agrupamento
dos registros com base nas similaridades entre eles,
e a associagdo, que consiste na identificagdo dos
relacionamentos dos atributos, no formato condi-
cional de “se...entdo” (Rezende et al., 2003).

Uma vez eleita a tarefa a ser empregada, existe
uma variedade de algoritmos para executa-la. A es-
colha de algoritmo é realizada de forma subordinada
a linguagem de representagdo dos padrdes a serem
encontrados. Podem-se utilizar algoritmos dos mais
variados para testar a sua acurdcia ou outras mé-
tricas. Para classificacdo tem-se, por exemplo, as
arvores de decisdo, regras de produgdo, modelos
lineares, modelos nado lineares (Redes Neurais Arti-
ficiais), modelos baseados em exemplos (K-Nearest
Neighbors - KNN) e modelos de dependéncia proba-
bilistica (Redes Bayesianas).

A classificacdo é considerada uma tarefa de
aprendizado supervisionado, que visa extrair pa-
droes de um conjunto de exemplos de entrada e, a
partir dos padrbes aprendidos, mapear novos exem-
plos em um numero finito de categorias. Os exem-
plos consistem em um conjunto de atributos e um
atributo-meta discreto. O objetivo de um algoritmo
supervisionado é encontrar padroes entre os atri-
butos e uma classe, de modo que o processo de clas-
sificagdo possa usar esses padrdes para predizer a
classe de um exemplo novo e desconhecido. Assim, a
classificagdo consiste em obter um modelo baseado
em um conjunto de exemplos que descrevem uma
funcdo ndo conhecida. Esse modelo é entdo utili-
zado para predizer o valor do atributo-meta de novos
exemplos (Rezende et al., 2003, p.17-18). Classificar
plantas ou animais, identificar e-mails como Spam
e definir se uma informagdo publica deve ter acesso
concedido ou se deve ter o acesso negado sdo exem-
plos de problemas de classificacéo.

A classificagdo de textos pode ser dividida em
dois niveis de complexidade: por topicos e seman-

tica (Sinoara, 2018). O nivel de classificagdo por
topicos consiste em problemas de classificagdo que
dependem basicamente do vocabulario. Nesse pro-
blema, cada classe possui termos bastante carac-
teristicos, e, portanto, o léxico (vocabulario) possui
grande relevancia para representar o conteudo dos
documentos. Na classificagdo de nivel semantico
sdo necessdrias mais informagées do que apenas
o léxico. Tais problemas requerem uma andlise
mais profunda, além apenas das palavras, visto que
os documentos de classes distintas podem usar o
mesmo vocabuldrio.

Para exemplificar os diferentes niveis de clas-
sificacdo, Sinoara (2018) apresenta sentencas de
documentos extraidos de noticias de esportes.
D1: “Guga é o campedo do Tennis Masters Cup. Ele
venceu Agassi por trés sets a zero no jogo final” e D2:
“Hamilton larga na pole position e vence o Grande
Prémio do Canadd. Apds colisdo, Massa abandona
a prova.”. Na classificacdo por tépicos, a principal
questao relacionada ao conjunto de sentengas seria
“A qual esporte a sentenca faz referéncia?”. Nesse
nivel de classificagdo, apenas a presenca dos termos
“Guga”, “Tennis Masters Cup”, “sets”, “Agassi”
e “jogo”, em DI, ja indica que se trata do esporte
Ténis e a presenca dos termos “Hamilton”, “pole po-
sition”, “Grande Prémio”, “Massa” e “prova”, em D2,
ja indica o esporte Férmula 1. Logo, cada classe (ou
grupo esperado) pode ser determinada em grande
parte pelo vocabulario utilizado e, portanto, nesses
casos a representacgdo relativa a frequéncia das pa-
lavras (Bag of Words — BoW) é suficiente para trazer
bons resultados nesse tipo de classificagdo. Porém,
caso a classificagdo dos documentos estivessem
relacionadas a questdo “Esse documento refere-se
a vitoria de um atleta brasileiro? ”, entdo é neces-
sario saber que os termos “Guga” e “Massa” corres-
pondem a atletas brasileiros e os termos “campedo”
e “vence” referem-se ao significado de vitdria.

Expressdes do Dominio sdo estruturas ca-
pazes de representar um conhecimento, carregando
consigo determinado nivel semantico devido a
unido de termos importantes dentro de um determi-
nado dominio e termos que identificam cada uma
das classes em um processo de classificagdo de
nivel semantico. O trabalho de Marques, Matsuno,
Sinoara, Rezende e Rozenfeld (2015) introduz a re-
presentacdo de textos Bag of Expressions of Domain
(BoED), aplicada especificamente para o dominio da
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area de Desenvolvimento de Produtos e Servigos,
area especifica da Engenharia de Produgdo. Mar-
ques et al. (2015) aplicou a representacdo BoED na
classificagdo de documentos de artigos cientificos
que relatam o desenvolvimento teérico de um mé-
todo ou a aplicagdo de métodos ja existentes.
Scheicher, Sinoara, Koga e Rezende (2016) re-
alizaram a generaliza¢do da representagao para di-
ferentes dominios. Tal representagdo passa a ser
denominada generalized Bag of Expressions of Do-
main (gBoED). Nesse trabalho é definido que cada
expressdo do dominio corresponde a unido de um
Termo do dominio e um Identificador de classe.
Termos do dominio sdo termos relacionados ao do-
minio ou drea do problema, importantes para aquela
colecdo de documentos e para a organizagdo ou
classificagdo esperada como resultado do processo
de MT. Identificadores de classe sdo palavras ou ex-
pressdes que estdo particularmente ligadas a uma

determinada classe e, assim, sdo consideradas como
termos ou palavras-chaves daquela classe. Para a
formacao das expressées do dominio que compdem
a gBoED é necessdria a construgdo de uma lista de
termos do dominio e um conjunto de listas de iden-
tificadores de classe, construidas por especialistas
do dominio. Tais elementos sdo descritos e formali-
zados a seguir.

¢ Lista de Termos do Dominio={k,k,, ...,k }
* Listas de Identificadores de Classe = {{ck , ck ,,
Ce, cklj}, oo {ck ek ., ekl

A gBoED corresponde a uma matriz do tipo atri-
buto-valor, cujos atributos formados pelas colunas
sdo as expressoes do dominio e as linhas corres-
pondem aos documentos. Uma métrica é associada
entre uma expressdo do dominio e cada documento.
Um esquema da representacdo para uma colecdo de
n documentos ¢ apresentado na Figura 4.

FIGURA 4 - ESQUEMA DA REPRESENTAGAO DE COLEGCAO DE DOCUMENTOS GBOED

k, _ cky,

Ky cKyj | e | KG_Ckyy | e | kG _cky;

Fonte: Scheicher et al. (2016)

No processo de construcdo das representa-
¢oes baseadas em expressdes do dominio, os docu-
mentos sdo segmentados por sentenca e as expres-
sbes sdo formadas pela unido de todos os termos do
dominio e todos identificadores de classe presentes
em cada sentenca. Ndo é considerada a remocédo das
stopwords, pois neste caso tais palavras podem ser
consideradas como auxiliares na composigdo se-
mantica das expressoes.

Duas diferentes versbes da representagdo
gBoED sédo consideradas de acordo com a métrica
associada a elas. A gBoED_Freq é a versdo cuja
métrica corresponde a frequéncia das expressoes
em cada documento e a gBoED_Dist é a versdo da
representagdo cuja métrica é formada pelo inverso
da distancia entre os termos de cada expressdo do
dominio. A distancia é medida em quantidade de pa-
lavras e considerar o inverso desta medida significa
que a expressdo possui maior “peso” quanto mais

proximos estdo os termos que a compodem (Schei-
cher, Sinoara, Felinto, & Rezende, 2019).

Considerando o exemplo anterior, o documento
D1: “Guga ¢ o campedo do Tennis Masters Cup. Ele
venceu Agassi por trés sets a zero no jogo final”
é composto por duas sentencas. Considerando,
também, as classes “vitéria de um atleta brasileiro”
e “derrota de um atleta brasileiro”, é possivel consi-
derar “Guga” e “Ele” como termo do dominio e os
termos “campedo” e “venceu” como identificadores
da classe “vitdria de atleta brasileiro”. Nas Figuras 5
e 6 sdo apresentadas as representagées gBoED_Freq
e gBoED_Dist para este documento do exemplo D1,
com a métrica associada as expressdes formadas. O
digito “0” presente na expressao corresponde a indi-
cacdo da classe “vitéria de atleta brasileiro”.
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FIGURA 5 - EXEMPLO DE gBoED_Freq

gBoED_Freq
guga_0_campeao ele_0_venceu
1 1

Fonte: Proprio autor

FIGURA 6 - EXEMPLO DE gBoED_Dist

gBoED_Dist
guga_0_campeao ele_0_venceu
0,5 1
Fonte: Proprio autor

Em Scheicher et al. (2019), os autores apre-
sentam um método de classificagdo semanticamente
enriquecida por expressoes do dominio, que utiliza
as representagdes gBoED como informagdes enri-
quecidas para melhorar os resultados em cendrios
de classificagdo de nivel semantico. Na Figura 7 é
apresentado um diagrama que corresponde ao fluxo
do método composto por duas etapas principais.

FIGURA 7 - DIAGRAMA DO METODO DE CLASSIFICACAO SEMANTICAMENTE ENRIQUECIDA

r 1
: Treinamento dos E !
i documentos 1

Treinamento do
modelo de classificagdo

]

Modelode
Classificagdo

[ A 4

Predicdoda classe | _
dos documentos |

' Novos E |
documentos | !
L 1

Confianca
<=
threshold

Sim

Nédo

Listas de Listas de
Termosdo || identificadores
Dominio de classe

AL

Predigdo usando
expressoes do dominio

—» Predicao final

Y

Fonte: Scheicher et al. (2019)
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A primeira etapa corresponde ao treinamento
de um modelo de classificagdo baseado em uma re-
presentacdo tradicional da colegdo de documentos
do tipo BoW. Nesta etapa, qualquer algoritmo de
classificagdo pode ser aplicado para obter um mo-
delo de classificagdo. Na segunda etapa, o modelo
gerado na etapa anterior é utilizado para predizer a
classe do novo conjunto de documentos. As infor-
magdes semanticamente enriquecidas da gBoED
sdo aplicadas para melhorar os resultados de clas-
sificagdo para aqueles documentos cuja confianga
de predicdo seja menor ou igual a um limiar global
definido.

Neste trabalho, o método de classificagdo se-
manticamente enriquecida baseada na gBoED foi
aplicado na classificagdo de pedidos de acesso a in-
formacéao, conforme apresentado na préoxima secéo.

MATERIAL E METODO

No processo de validacdo dos pedidos de
acesso a informacéo, cada pedido ¢ analisado indi-
vidualmente e verifica-se se a informacéo solicitada
¢é passivel de ser concedida ou, caso sejam infor-
magoes sigilosas ou restritas de acesso, os pedidos
sdo negados. De maneira geral, as informagdes sdo
consideradas como passiveis de serem concedidas.
Ja nos casos de acesso negado, é possivel exempli-
ficar pelos pedidos de informagées para acessar pro-
cessos juridicos que estdo em segredo de justica, pe-
didos com dados pessoais cuja privacidade deve ser
protegida, como o pedido de acesso ao enderego de
um servidor publico, ou pedidos de acesso ao codi-
go-fonte de softwares internos, como da ferramenta
“Andlise de Licitagdes Publicas e Editais Publicos”
(ALICE). Cada um desses casos possui fundamen-
tagdes juridicas para receberem negativa ao pedido
de acesso a informacgédo. Por exemplo, a motivagao
para a CGU néo disponibilizar o cédigo fonte do pro-
grama ao publico é apoiada pela Lei 9.609 (1998),
que prevé a protecdo da propriedade intelectual de-
senvolvida em um programa de computador. Ainda
de acordo com o parecer recente da CGU, contido
no Processo 00075.000246/2018-4546[1], “tal apoio
normativo estd em consonancia com o disposto no
art. 22 da lei brasileira, que fundamenta a negativa
do acesso ao ALICE pelo publico em geral, uma vez
que representa o procedimento executado durante o
processo de planejamento de auditoria da CGU e do

Tribunal de Contas da Unido, contendo toda a estra-
tégia do trabalho de fiscalizagdo a ser realizado, bem
Como as provas que Servirdo para comprovar ou nao
os fatos durante o trabalho de campo das equipes”.

Neste trabalho, o método de classificagdo ba-
seada na representacdo semanticamente enrique-
cida gBoED foi aplicado a uma base de dados de
pedidos de acesso a informacao, visando melhores
resultados de classificagdo de nivel semantico e a
disponibilizagdo de um modelo de classificagdo para
apoio ao trabalho de andlise inicial dos pedidos. Vale
notar que este dominio de aplicacdo, a execucdo da
LAI no ambito da administracdo publica, em parti-
cular da CGU, é bastante diferente do dominio ori-
ginal, utilizado para o desenvolvimento da BoED. A
base de dados originaria contém os dados semies-
truturados do “Relatério de pedidos de acesso a
informacé&o e solicitantes” no &mbito do Poder Exe-
cutivo federal que estdo disponiveis na plataforma
FalaBr3, com atualizacdo dindmica no Sistema Ele-
trénico de Servigo de Informagdo ao Cidadao* (e-
SIC) e atualizacdo periédica no Portal Brasileiro de
Dados Abertos. Além disso, o cédigo-fonte, as listas
de termos e os resultados deste trabalho estdo dis-
poniveis em repositorio na Web®.

Inicialmente, a base foi composta por 3.617 so-
licitagcdes de pedidos realizados a CGU no periodo
de 2016 a 2020. Esse recorte temporal foi escolhido
considerando a disponibilidade dos dados que conti-
nham o detalhamento dos pedidos, identificados na
coluna ‘DetalhamentoSolicitacao’, que permitiram
a realizagado de processo de MT. Em uma primeira
exploracdo dos dados, a Figura 8 apresenta uma
nuvem de palavras referente as palavras contidas
na coluna de detalhamento dos pedidos a CGU, cujo
tamanho de cada palavra esta relacionado a frequ-
éncia em que aparecem no conjunto de textos.

E possivel identificar que as palavras mais fre-
quentes sdo palavras como “municipio”, “acesso”,
“informacdo”, “boa tarde” ou “sobre”. Tais pala-
vras ndo permitem extrair muita informagédo para a
construgdo de um classificador para a triagem dos
pedidos.

3. Controladoria-Geral da Unido. (2020). FalaBr: Disponivel em: https://
falabr.cgu.gov.br/

4. Controladoria-Geral da Unido. (2020). Sistema Eletrénico do Servigo de
Informagédo ao cidadao. Disponivel em: https://falabr.cgu.gov.br/publico/
DownloadDados/DownloadDadosLai.aspx

5. O cddigo fonte, as listas de termos e resultados podem ser acessados no
endereco: https://github.com/ProjetoLAl/Classificador-dos-Pedidos-de-A-
cesso-Informa-o-na-CGU
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Assim, palavras com frequéncia muito alta nos textos analisados tornam-se irrelevantes. Esse fato de-
monstra que a etapa de pré-processamento é muito importante para gerar uma boa representagdo dos dados.

FIGURA 8 - NUVEM DE PALAVRAS DO DETALHAMENTO DOS PEDIDOS A CGU, DE 2012 A 2016

respostaGeral - Uniao =
si1stema

porSOD

- €

Fonte: Proprio autor.

Apds a andlise dos dados originais, realizou-se
um processo de limpeza e preparacdo da base, de
modo a adequé-la tanto para o treinamento dos
modelos usando BoW quanto das representagdes
gBoED. Nesse processo foi realizada a remogdo de
informacodes irrelevantes para o objetivo deste tra-
balho, como numeros de protocolo, solicitagdes a
outros érgdos e institui¢des publicas, prazos de so-
licitagdo. Também foram removidos dados ruidosos,
como aqueles gerados devido a falhas durante a
coleta ou insercdo de dados, dados duplicados, pe-
didos genéricos, incompreensiveis ou que requeiram
tratamento adicional. Apds o processo de limpeza, o
banco de dados passou a contar com 3.443 pedidos
de acesso a informacdes e as seguintes colunas:

¢ IdPedido: Identificador unico do pedido;

¢ DetalhamentoSolicitacao: Texto contendo o pe-
dido. Atributo descritivo e nado estruturado que
foi utilizado como a base textual para construgdo
do processo de classificagao;

¢ TipoResposta: atributo que possui o tipo de
resposta dada ao pedido (atributo-meta). E o
atributo utilizado como rétulo para o treina-
mento do classificador. Na etapa de pré-proces-
samento foram removidos da base os pedidos
cujas tipologias de respostas foram: “informacéao
inexistente”, “ndo se trata de solicitagdo de in-
formacdo”, “érgdo ndo tem competéncia para

”

responder sobre o assunto”, “pedido duplicado
ou repetido” e “Acesso Parcialmente Conce-
dido”. Realizou-se entdo uma simplificagdo do
modelo preditivo com a adogdo das tipologias
binarias que de fato importam inicialmente para
o estudo de caso (atributos-meta ou classes a
serem preditas). Com isso, as classes resultantes
na base da pesquisa, apds o pré-processamento,
sdo “Acesso Concedido” e “Acesso Negado”.

Outra caracteristica da base de dados ¢ a exis-
téncia de um desbalanceamento entre as classes.
Dos 3.443 pedidos resultantes da limpeza, 3.187 pe-
didos pertencem a classe “Acesso Concedido” e 256
pertencem a classe “Acesso Negado”. Constatou-se
que a propor¢ao do desbalanceamento dessa classe
¢ historicamente grande, o que pode ser explicado
pela regra da transparéncia maxima prevista na LAI,
que neste periodo estudado alcangou aproximada-
mente 93% dos acessos concedidos em relagdo a
classe minoritaria, com apenas 7% dos pedidos com
acesso negado.

Com base no método da Figura 7, na etapa 1 é
realizado o treinamento do modelo de classificacdo
utilizando a representacdo tradicional BoW. Nesta
etapa, foram construidos diversos modelos de clas-
sificacdo, a partir de diferentes algoritmos e variagdo
de parametros. Foi utilizado também, a separacao do
conjunto de dados em 80% para treinamento (total
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de 2.754 pedidos) e 20% para teste (total de 689
pedidos). Para diminuir o impacto do desbalancea-
mento foi aplicada a abordagem under-sampling no
conjunto de treinamento, eliminando-se aleatoria-
mente exemplos da classe majoritaria. Para o desen-
volvimento da representacdo textual BoW, foi reali-
zado o pré-processamento dos pedidos aplicando as
técnicas a seguir:

 Padronizacdo: visa a remocgdo do ruido para que
o modelo possa detectar mais facilmente os pa-
drées nos dados.

e Remocdo de stopwords em portugués e de pa-
lavras com tamanho atipico, por exemplo, pala-
vras que contém menos de 2 letras ou mais de
10 letras.

¢ Radicalizacdo: redugdo das palavras a sua forma
raiz. Por exemplo, as palavras “chuva” e “chover”
tém radicais semelhantes “chuv”. Essa técnica
permite padronizar as diferentes variagbes de
uma palavra, reduzindo a dimensionalidade da
representagao.

Apods o pré-processamento dos pedidos, foi ge-
rada a representacdo BoW com métrica Tf-idf (Term
frequency—-inverse document frequency) com um total
de 1.962 palavras ou caracteristicas.

No dominio de aplicagdo deste trabalho, existe
uma necessidade de transparéncia dos algoritmos,
de modo a minimizar os riscos de distor¢do, de im-
parcialidades embutidas ou de erros dos resultados
que porventura possam prejudicar um individuo em
detrimento de outro. Portanto, a partir da represen-
tacdo BoW foram treinados multiplos modelos de
classificagdo com variagdo de diversos algoritmos e
parametros descritos a seguir:

e C4.5: algoritmo de indugdo de arvores de de-
cisdo. Foi utilizado o valor 0,25 para parametro
confidence factor e critérios para escolha do atri-
buto: Entropia e Gini.

¢ K-nearest neighbor (KNN): Os valores utili-
zados de k foram 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17, 19,
25, 35, 45, 55. O algoritmo foi executado com
duas opg¢odes de medida de distancia: Distancia
Euclideana e Distancia de Cosseno.

¢ Multinomial Naive Bayes (MNB): algoritmo
baseado em Naive Bayes, com parametro alpha
considerando os valores: 10%, 104, 10, 10?2, 10-1
el.

¢ Suport Vector Machine (SVM): algoritmo Se-
quential Minimal Optimization (SMO). Nesse al-
goritmo foram consideramos trés tipos de kernel:
linear, polinomial (expoente=2) e RBF (Radial
Basis Function). Os valores considerados para
cada tipo de kernel foram 104, 103, 102, 107, 1,
10, 102, 103, 10%.

Para fins de comparac¢ao de resultados quantita-
tivos foi realizado também o treinamento de classi-
ficadores utilizando Redes Neurais Profundas, como
as Redes Neurais Convolucionais — RNCs - que
contém cinco tipos de camadas: camada de entrada,
de convolucdo, de agrupamento, as completamente
conectadas e as de saida - e algoritmos de Redes
Recorrentes — GRU e LSTM. Para o treinamento
dos modelos gerados pelos algoritmos baseados
em Redes Neurais, foi considerada a utilizacdo do
método de representacdo Word Embedding/GloVe:
Global Vectors for Word Representation.

Apds todos os modelos gerados, sdo escolhidos
aqueles com melhores resultados de acuracia e me-
dida F1 para serem utilizados na etapa de enriqueci-
mento utilizando as expressdes do dominio. A saida
dos modelos é uma das classes preditas, “Acesso
Concedido” ou “Acesso Negado”, e um valor de
confianga de predigdo. Se a confianga for superior
a um limiar definido, a classe predita é considerada
como a predicdo final para o pedido, caso contrario,
a melhoria de classificacdo é realizada pelo método
gBoED (etapa 2 da Figura 7).

Vale ressaltar a importancia da utilizacdo de al-
goritmos que permitam ao ser humano, seja parte da
equipe da CGU, seja o requerente da informacéo, ou
qualquer outro interessado, compreender o conteido
das bases de dados, das agdes e dos critérios ado-
tados pelo classificador. No dominio de aplicacdo
deste trabalho, existe uma necessidade de trans-
paréncia dos algoritmos, de modo a minimizar os
riscos de distorcdo, de imparcialidades embutidas
ou de erros dos resultados que porventura possam
prejudicar um individuo em detrimento de outro.

Essa andlise comparativa do desempenho dos
diferentes tipos de classificadores é importante visto
que interpretabilidade ou explicabilidade versus de-
sempenho dos modelos é um trade-off comum no
aprendizado. Em geral, modelos mais complexos
(como SVM e redes neurais) tendem a ter desem-
penho melhor do que os modelos mais transpa-
rentes (como as arvores de decisdo — C4.5), no en-
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tanto o maior desempenho vem acompanhado de
menor explicabilidade (Gunning, 2017; Linardatos,
Papastefanopoulos, & Kotsiantis, 2020).

Na etapa 2, expressdes do dominio compdem a
representacdo enriquecida gBoED. Elas sdo consi-
deradas informagdes semanticamente enriquecidas
indicadas pelo especialista da area do dominio, ex-
traidas dos pedidos e utilizadas na melhoria dos re-
sultados de classificagdo cuja confianga foi menor
ou igual ao limiar definido. Conforme apresentado
na Figura 4, uma expressdo do dominio é composta
pela unido de um termo de dominio e um identifi-
cador de classe.

No contexto de pedidos de acesso a informacao,
os termos de dominio sdo palavras que indicam
uma pergunta ou um pedido. Os identificadores de
classe sdo termos importantes para uma classe es-
pecifica. Por exemplo, para a classe “Acesso Conce-
dido”, tem-se os termos “saldrio” ou “remuneragao”
dos “servidores publicos”. A divulgagdo nominal
da remunerag¢do no setor publico brasileiro ja foi
objeto de grande controvérsia, envolvendo entendi-
mentos conflitantes manifestados nas mais diversas
decisdes judiciais dos tribunais brasileiros, com o
dilema ganhando contornos mais evidentes com a
promulgacdo da Lei 12.527 (2011), e posterior regu-
lamentagéo pelo Decreto 7.724 (2012).

Embora ndo haja referéncia explicita a divul-
gacdo de dados sobre funciondrios publicos na lei
brasileira, a jurisprudéncia é clara. Diante da con-
trovérsia historica, a decisdo do Supremo Tribunal

Federal sobre o processo 652.777/SP (recurso ex-
traordindrio com agravo) reconheceu a repercussao
geral e estabeleceu que “é legitimo publicar, inclu-
sive em um site eletrénico mantido pela Adminis-
tracdo Publica, os nomes de seus funciondrios e o
valor de seus saldrios e as respectivas vantagens
pecuniarias” (“ARE/652777”, 2015)°. Sua decisdo
estd em clara consonancia com a regra de maxima
transparéncia prevista na lei brasileira, com vistas a
promocéao do controle social (Martins, Lopes, & Ca-
demartori, 2017).

Como exemplos de identificadores da classe
“Acesso Negado” tem-se os termos “relatorio de au-
ditoria”, “documentos de fiscalizagdo” e “papel de
trabalho”, uma vez que essas informacoes estdo,
via de regra, relacionadas a previsdo legal de sigilo,
pois podem comprometer atividades de inteligéncia
de auditoria, bem como investigagdo ou fiscalizagdo
em curso, relacionadas a prevengao e ao combate a
corrupgao.

Na Tabela 1, sdo apresentados exemplos de
termos que compdem as listas utilizadas para a
construcdo das expressdes de dominio da gBoED
com seus respectivos sinénimos. Apds a selegdo
das expressodes de dominio e construcdo das repre-
sentagcdes gBoED_Freq e gBoED_Dist, foi possivel
submeté-las ao método de classificacdo semantica-
mente enriquecida.

6. Supremo Tribunal Federal. (2015). Recurso Extraordinario com Agravo
652.777 Sao Paulo. Disponivel em: https://redir.stf.jus.br/paginadorpub/
paginador.jsp?docTP=TP&docID=8831570
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TABELA 1 - EXEMPLOS DE TERMOS DAS LISTAS

) IDENTIFICADORES DA CLASSE: IDENTIFICADORES DA CLASSE:
TERMOS DE DOMINIO ACESSO CONCEDIDO ACESSO NEGADO

preciso de ajuda; Programa de Formagdo Continuada em  PAD;
preciso; solicito Ouvidoria; PROFOCO
agradeceria que;  saldrio; saldrios; remuneragao

agradeceria se

portal de
transparéncia;

disponibilizar transparéncia;

grau de

site  da
transparéncia;
Programa Brasil Transparente;

PADs; processo administrativo
disciplinar; sindicancia; investigacdo; em
curso; em andamento

relatério de auditoria; relatério final de
auditoria; integra de relatério de auditoria;
documentos de fiscalizagdo; papéis de
trabalho; papel de trabalho

extratos bancarios

Escala

Brasil Transparente; escala; ranking

nao encontrei contrato; edital; licitagdo;
orcamento
desejo saber; desejo; Programa de Fortalecimento

desejo conhecer;  Ouvidorias; PROFORT

desejo receber

informar; gentileza

informar; vistas; Boletim Interno

dei entrada; informa

Diario Oficial da Unido; D.O.U.; DOU;

arquitetura detalhada do ALICE; cddigo
fonte; especificagbes produzidas para o
software

gastos;

das nome do denunciante; identidade do

denunciante; CPF

procedimentos de cardter preparatorio;
documentos  preparatérios;  preparatorio;
preliminares

Fonte: Proprio autor.

Para avaliar os modelos gerados foram utili-
zadas as métricas de Acurdcia e Medida-F1 Wei-
ghted. A acurdcia indica uma performance geral do
modelo, ou seja, mede o total de predigbes corretas
do modelo. A Medida-F1 é uma média harmoénica
entre a precisao e revocagdo. A pontuacdo F1 Média
Weighted (ou pontuacdo F1 Weighted) é calculada
usando a média ponderada baseada no suporte de
cada classe, levando em consideracdo o desbalan-
ceamento das classes. Esse nivel de avaliagdo pro-
porcionado pela medida F1 Média Weighted é impor-
tante para este estudo, pois a classificagdo incorreta
de um pedido como “Acesso Concedido” ou como
“Acesso Negado”, ou seja, para ambas as classes,
pode implicar igualmente prejuizos para a adminis-
tracdo publica e para o solicitante (custos desne-
cessarios, frustragdo na obtengdo do direito, perda
da credibilidade institucional e, em iltima instancia,
pode inclusive implicar infragdes administrativas e
responsabilizacdo administrativa e penal para a ad-
ministracdo e para os servidores responsaveis). Por
isso, o estudo utilizou-se da Medida-F1 Weighted
e recomenda a revisao humana para reduzir a pro-
babilidade de ocorréncia de quaisquer riscos de
classificagbes incorretas e eventuais prejuizos aos
envolvidos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando o processo de mineragdo a partir
do modelo de classificagdo semanticamente en-
riquecida por expressées do dominio, o primeiro
resultado obtido estd relacionado a quantidade de
pedidos de informagdo representados pelas expres-
sbes do dominio. Do total de 3443 pedidos obtidos
apos o processo de limpeza, foi possivel representar
2847 pedidos (82,7% da base de dados) com a re-
presentacdo gBoED_Freq e 3039 pedidos (88,2% da
base de dados) com a representagdo gBoED_Dist.

Outro resultado obtido esta relacionado a repre-
sentatividade e explicabilidade que as representa-
¢bes gBoED_Freq e gBoED_Dist trazem ao conjunto
de dados. Para ilustrar este resultado, considere o
seguinte pedido de informac¢do e as suas represen-
tagdes BoW, gBoED_Freq e gBoED_Dist:

Pedido: Gostaria de saber a arquitetura de-
talhada do ALICE (Andlise de Licitagbes e
Editais), de modo a entender quais seus com-
ponentes e formas de integragdo), e pedir o
cédigo fonte que foi usado para construir a
ALICE, com instrugées para replicagéo.
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Neste pedido, apds o pré-processamento do
texto, sdo considerados os seguintes termos extra-
idos para formacgdo da BoW: gost, sab, arquitet, de-
talh, alic, analis, edit, mod, entend, form, ped, codig,
font, foi, usad, constru, alic. Portanto, na Figura 9
verifica-se a representagdo BoW para esse pedido.

Ja as expressbes do dominio podem ser con-
sideradas como informagdes enriquecidas para a

representacdo em relagdo ao texto original. A ex-
pressdo é um resumo das informacgdes principais
contidas no pedido. Como se trata de um texto curto,
nesse caso, apenas uma expressao ja contribui para
uma boa explicabilidade e representatividade do
conteudo principal do pedido.

FIGURA 9 - BOW QUE REPRESENTA O PEDIDO DO EXEMPLO

gost sab  arquitet detalh alic analisis edit

1 1 1 1 2 1 1

entend form ped cod font usad constru

1 1 1 1 1 1 1

Fonte: Proprio autor.

Nas Figuras 10 e 11 sdo apresentadas, res-
pectivamente, as representacbes gBoED_Freq e
gBoED_Dist para um trecho do pedido de exemplo.
O digito “1” existente no meio da expressado, in-
dica que ela pertence a classe “Acesso Negado”.
A classe “Acesso Concedido” é representada pelo
digito “0”. Em gBoED_Dist a métrica 0,33 indica o
inverso da distancia em palavras entre “gostaria” e
“arquitetura”.

FIGURA 10 - REPRESENTAGCAO gBoED_Freq

gBoED_Freq
gostaria_1_arquitetura_detalhada_do_alice
1

Fonte: Proprio autor

FIGURA 11 - REPRESENTACAO gBoED_Dist

gBoED_Dist
gostaria_1_arquitetura_detalhada_do_alice
0,33

Fonte: Proprio autor

A Tabela 2 apresenta as melhores acuracias ob-
tidas pelo método de classificagdo semanticamente
enriquecida por expressées do dominio. Na coluna
BoW, é apresentada a melhor acurdcia obtida pelo
melhor modelo de cada algoritmo gerado na etapa 1
do método, seguida pela Medida-F1 Weighted entre
parénteses. Nas colunas gBoED_Freq e gBoED_
Dist, sdo apresentadas as melhores acurdcias ob-
tidas apds o enriquecimento semantico da etapa 2,
seguidos pelas Medidas-F1 Weighted entre parén-
teses. O melhor resultado de cada linha é apresen-
tado em negrito. De modo geral, a tabela apresenta
os algoritmos de acordo com um nivel decrescente
de explicabilidade. Como é possivel observar, dos
algoritmos com menor explicabilidade o SVM ob-
teve melhor desempenho, assim, decidiu-se que o
método de classificacdo semanticamente enrique-
cida seria aplicado a este modelo e, também, aos
modelos com maior explicabilidade.
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TABELA 2 - MELHORES ACURACIAS E MEDIDA-F1 WEIGHTED DOS CLASSIFICADORES

ALGORITMOS GBOED_FREQ GBOED_DIST

C4.5-entropy

C4.5-gini 0,709 (0,778)
KNN-cosine 0,719 (0,786)
KNN-euclidean 0,714 (0,781)
MNB 0,715 (0,782)
SVM-linear 0,804 (0,845)
SVM-rbf 0,818 (0,856)
SVM-poly 0,903 (0,907)
GRU 0,431

LSTM 0,431

0,705

0,689 (0,763)

0,708 (0,780)
0,709 (0,780)
0,775 (0,832)
0,765 (0,825)
0,782 (0,836)
0,813 (0,857)
0,833 (0,870)
0,911 (0,917)

0,695 (0,770)
0,709 (0,778)
0,782 (0,835)
0,769 (0,826)
0,782 (0,833)
0,815 (0,857)
0,834 (0,870)
0,911 (0,917)

RNC - -

Fonte: Proprio autor.

Observando a Tabela 2, é possivel verificar que
a melhor acurdcia obtida a partir do modelo gerado
pela BoW foi utilizando o algoritmo SVM (os para-
metros utilizados no melhor caso foram kernel Poli-
nomial e Gamma=10). Nesse experimento, obteve-se
acurdcia de 90,3% e Medida-F1 Weighted de 90,7%,
o que significa equilibrio nas métricas de precisao
e revocacdo para as classes. E possivel verificar
também que houve melhoria dos resultados tanto
utilizando a representacdo gBoED_Freq quanto
gBoED_Dist. A acurdcia para o enriquecimento com
ambas as representagdes gBoED aumentou para
91,1% e Medida-F1 Weighted de 91,7%. O valor
de corte referente a confianca do classificador foi
de 60%, com 81 exemplos enviados para reclassi-
ficacdo. gBoED_Freq reclassificou 43 exemplos e
gBoED_Dist 37 exemplos.

Como destaque, os resultados obtidos pelo mo-
delo gerado a partir algoritmo SVM, com o kernel
Polinomial e Gamma=10, e representagdio BoW
superou inclusive os resultados globais das redes
neurais profundas, com melhor acurdcia para Rede
Neural Convolucional (RNC), que atingiu 70,5% e
Medida-F1 de 73%.

Outro destaque é o resultado do modelo ge-
rado pelo algoritmo KNN, com o indice Cosine,
que possui maior explicabilidade. Nele a acuracia
passou de 71,9% usando BoW para 77,5%, usando
gBoED_Freq, e chegou a 78,2 usando a gBoED_Dist.
Nos outros algoritmos pode-se notar uma melhoria

na acurdcia e Medida-F1 Weighted, mostrando que
as expressdes do dominio podem contribuir com
classificagées de nivel semantico. Tais resultados
possuem aplicabilidade em relacdo aos dados reais,
o que traz grande contribuig¢do a sociedade e ao cum-
primento dos direitos fundamentais relacionados ao
acesso a informacéo.

CONCLUSOES

Em busca de uma solugdo para a crescente
demanda de registros de pedidos de acesso a in-
formagdo junto a CGU, este trabalho apresentou
um conjunto de resultados aplicaveis para apoiar o
processo de classificagdo dos pedidos de acesso a
informacdo com apoio do método de classificacao
semanticamente enriquecida por expressdes do do-
minio para melhoria dos resultados, da qualidade da
representacdo e explicabilidade.

Na andlise comparativa dos resultados de
classificagdo dos pedidos de informacao, o algo-
ritmo SVM, com o kernel Polinomial e Gamma=10,
alcangou a melhor acurdcia no valor de 91,1% e
Medida-F1 Weighted de 91,7% com o método en-
riquecimento pelas representagcdes gBoED_Freq e
gBoED_Dist.

Estes resultados, obtidos com enriquecimento
semantico, superam os resultados de outros modelos
que também foram desenvolvidos por mineracgado de
textos e que depois de implantados na CGU ja alcan-
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caram impactos positivos aos objetivos estratégicos
institucionais, como o FARO, conforme inicialmente
apresentado neste estudo. Recomenda-se a implan-
tagdo do modelo ndo somente pelas métricas alcan-
cadas, mas também porque os poucos casos que,
porventura, o modelo vier a classificar incorreta-
mente (cerca de 8,9%) poderdo ser identificados por
revisdo humana apods a triagem, além de existiram
quatro instancias recursais previstas no Poder Exe-
cutivo Federal no Brasil.

Avalia-se, portanto, que os resultados demons-
tram grande potencial quanto ao uso deste modelo
para classificagdo dos pedidos e dos recursos de
acesso a informagdo na CGU, bem como em toda
a administragdo publica em todos os Poderes, Exe-
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