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Resumo

Este artigo apresenta um estudo baseado em tex-
tos portugueses do século XVIII, através da analise
de entidades nomeadas, tendo em vista potencia-las
para anélise histérica.

Para isso foi elaborado um corpus anotado, a par-
tir de uma fonte (Memdrias Paroquiais) transcrita,
revista e normalizada. Posteriormente, realizou-se
uma andlise da distribui¢ao das entidades nomeadas
na fonte em apreco, para refletir sobre os significados
da variagao das categorias definidas tendo presente
os requisitos dos historiadores. Em seguida, o corpus
anotado foi usado para desenvolver modelos de Reco-
nhecimento de Entidades Nomeadas (REN) que res-
peitem a referida complexidade da andlise histérica.
Foram treinados e avaliados diferentes solugoes e mo-
delos de linguagem para a tarefa de REN, onde os me-
lhores modelos atingem F; = 0.70. Dessa forma, este
trabalho demonstra a utilidade do reconhecimento de
entidades nomeadas nas andlises de textos histéricos e
disponibiliza um modelo com capacidades de estender
as anotagoes para um conjunto maior de textos com
as mesmas caracteristicas.
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Abstract

This article presents a study based on 18th-century
Portuguese texts, focusing on the analysis of named
entities to enhance their value for historical research.
For that, an annotated corpus was developed using
a primary source (the Parish Memories), which was
transcribed, revised, and standardised.

The distribution of named entities in the source
was then analysed to reflect on the variations in the
defined categories, which were established according
to historians’ requirements. The annotated corpus
was subsequently employed to develop Named En-
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tity Recognition (NER) models that accommodate
the complexity of historical analysis. Several solu-
tions and language models for the NER task were
trained and evaluated, where the best models achi-
eve F; = 0.70. Thus, this work demonstrates the
usefulness of named entity recognition in the analy-
sis of historical texts and provides a model with the
capabilities to extend annotations to a larger set of
texts with the same characteristics.
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1. Introducao

Este artigo é uma extensao do trabalho apresen-
tado em margo de 2024, em Santiago de Compos-
tela, na Conferéncia Internacional do Processa-
mento Computacional do Portugués, PROPOR
2014, entitulado Named entity recognition speci-
alised for Portuguese 18th-century History rese-
arch (Santos et al., 2024).

Apresenta-se um estudo realizado numa
colecao de textos histéricos portugueses chamada
Memorias Paroquiais, produzida entre 1758-
1761, e muito usada por investigadores de diver-
sas areas. Os originais em apreco tém um valor
cultural e historico significativo. Correspondem
as respostas a um inquérito feito pela Coroa, con-
tendo 60 perguntas. Os textos foram redigidos a
mao pelos parocos de todo o reino de Portugal,
e cada um deles respondia com os multiplos da-
dos da sua pardquia. Estamos pois perante uma
diversidade de grafias que foram meticulosamente
transcritas. Para este estudo, o texto foi norma-
lizado para o padrao ortografico contemporaneo,
tendo em vista facilitar a andlise (Olival et al.,
2023a).
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Constituiu-se um corpus textual que, pela sua
natureza, pelo seu valor linguistico e histérico e
pela diversidade de autores, é uma representacao
plural do portugués escrito em meados do século
XVIII. E uma fonte 1til nao apenas para histori-
adores e linguistas, mas também para arquitetos,
demégrafos e gestores de territorio, entre outros.
O corpus é composto por 71 textos que corres-
pondem as pardquias dos concelhos das principais
cidades do Alentejo. O corpus total do Alentejo
reune 420 textos. A colecdo das Memdrias Pa-
roquiais ¢ composta por 4 087 textos de todo o
pais continental. Note-se que a Regiao do Alen-
tejo, embora a maior em extensdo, é constituida
por pardéquias/freguesias de grande dimensao ter-
ritorial, pelo que o nimero de pardquias desta
regiao é bastante menor face as regides centro e
norte de Portugal. O subcorpus de estudo foi
anotado manualmente com recurso a plataforma
de anotacao, INCEpTION. Os resultados obtidos
constituiram um dataset.

Em estudos anteriores foram desenvolvidos ex-
perimentos envolvendo trés categorias principais
(PESSOA, LOCAL, ORGANIZACAO) (Vieira
et al., 2021). Mais tarde, com o alargamento
do numero de textos em estudo, surgiram no-
vos desafios, que nao conseguiam ser respon-
didos apenas com as tradicionais categorias de
anotacao. Definiu-se, assim, uma extensao das
mesmas (Cameron et al., 2022), subdividindo-as
em classes mais especializadas, que possam tra-
duzir uma etiquetagem mais fiel da realidade da
época. Neste artigo discute-se uma andlise da
distribuicao das entidades nas novas categorias e
sub-categorias definidas.

O dataset foi utilizado também para construir
novos modelos de aprendizagem de maquina.
Para tal, avaliaram-se configuragoes previamente
estudadas (Santos et al., 2019) e opgdes alterna-
tivas, com modelos de linguagem mais recente-
mente disponiveis.

Com este passo, pretende-se aplicar os melho-
res modelos no futuro imediato, com vista a uma
maior automatizacao do processo e, assim, ace-
lerar a anotagao de toda a colecao, mantendo o
rigor da analise histérica, usando os modelos por
meio de um sistema de anotagao semiautomati-
zado, assistido por analise humana.

Este trabalho aborda: i) a definicdo de um
conjunto especial de categorias de entidades para
anotagao com base nas caracteristicas de traba-
lho dos historiadores (ver secao 3.1), ii) a des-
cricao do processo de anotacao manual realizado
do subconjunto da colecao das Memdrias Paro-
quiais, iii) uma andlise da distribuigao por cate-
gorias resultante da anotagao, e iv) a avaliagao

de modelos de aprendizagem de maquina para a
tarefa de anotacao dessas categorias.

O objetivo é demonstrar a utilidade das enti-
dades nomeadas na andlise de uma fonte historica
e disponibilizar um modelo com capacidade de
estender a anotacao para um volume maior de
texto, possibilitando assim uma analise mais de-
talhada.

2. Trabalhos relacionados

A tarefa de REN (Reconhecimento de Entidades
Nomeadas) é uma tarefa usual do Processamento
de Linguagem Natural, existindo trabalhos dedi-
cados a lingua portuguesa neste ambito de estudo
e aplicagao. No entanto, é mais comum encontrar
estudos relacionados com o portugués contem-
poraneo. Vejam-se, a titulo de exemplo, estudos
recentes sobre REN para o portugués atual, por
Albuquerque et al. (2023) e Silva (2023).

No entanto, o reconhecimento de entidades
nomeadas para a investigacao do dominio da
histéria esta a ganhar algum relevo, com o avango
das humanidades digitais. Em Ehrmann et al.
(2023), apresenta-se um estudo sobre reconheci-
mento e classificacao de entidades nomeadas em
documentos historicos considerando uma varie-
dade de linguas. Entre outros estudos, veja-se
também o trabalho relativo ao Corpus Historico
do Portugués, BDCamoes (Grilo et al., 2020).
Este corpus foi anotado automaticamente com
ferramentas de processamento de linguagem na-
tural e inclui as categorias usuais de EN. Con-
tudo, nao ha ainda uma avaliagdo da precisao
da anotacao realizada de forma automatica, o
que nao nos permite verificar a qualidade dessa
anotagao.

Registem-se, ainda, outros estudos que con-
sideram o portugués historico, apresentados em:
Grilo et al. (2020); Aguilar et al. (2017); Zilio
et al. (2022). Estes trabalhos, porém, nao abran-
gem uma maior especificacao de categorias con-
forme apresentado aqui neste presente estudo,
onde descreve-se um corpus do século XVIII,
anotado com categorias e subcategorias de ele-
vado valor para o fazer Histéria (ver se¢ao 3.1),
e apresenta-se uma analise dos resultados bem
como uma avaliacao da precisao dos modelos trei-
nados para a sua classificagdo automatica.

3. Anotacao das Memdrias Paroquiais

As Memdrias Paroquiais sao o resultado de um
inquérito solicitado no comego de 1758, com dois
objetivos principais: 1) obter informagoes sobre
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o estado do territério apds o grande terramoto
de 1755; 2) reunir elementos para criar um Di-
cionario Geografico de Portugal, dando continui-
dade ao trabalho do padre oratoriano Luis Car-
doso (Pernes, 1697- Lisboa, 1769).

Atualmente, no site do Arquivo Nacional Por-
tugués da Torre do Tombo (ANTT), os ma-
nuscritos das Memdrias Paroquiais estao dis-
poniveis online, como cépias digitalizadas de mi-
crofilmes. Neste estudo, considerou-se um sub-
conjunto textual, com as respostas dos parocos
oriundos de pardquias das principais cidades do
Alentejo. Os originais foram transcritos manual-
mente, dada a complexidade da diversidade das
grafias bem como o mau estado de alguns do-
cumentos. Uma primeira versao foi disponibi-
lizada no CIDEHUS Digital’, com a ortogra-
fia do século XVIII e com algumas intervencoes
dos transcritores. Posteriormente, como parte
do processo para produzir uma versao anotada
com entidades nomeadas, os textos foram norma-
lizados manualmente para a ortografia do século
XXI. As alteracgoes efetuadas foram-no apenas ao
nivel grafico; no plano vocabular, mantiveram-se
palavras que, embora desusadas, estao regista-
das nos dicionarios e sao ainda usadas em con-
textos determinados, como por exemplo: “el-
rei”, “mui” e “cousa’. Conservou-se toda a va-
riagao lexical, como a alternancia ou/oi e outras.
Normalizaram-se as maitsculas e foram atualiza-
dos na grafia os nomes geograficos, sempre que
possivel. Uma das mais frequentes intervencoes
foi ao nivel da normalizacao da representacao das
sibilantes que, a época, eram grafadas de forma
nao sistemdtica. Também foi normalizado o re-
gisto dos ditongos nasais em posicao final da pa-
lavra: am, ad ; ao e oens, dens ; oOes.

3.1. Sub-categorizagao das entidades
nomeadas para estudos em Histéria

O processo de anotacao seguido visou tradu-
zir e respeitar a complexidade de eras passa-
das, expressas nas fontes histéricas, pois elas
diferem das contemporaneas. Consideraram-se
cinco categorias principais: PESSOA, LUGAR,
ORGANIZACAO, TEMPO e OBRA DE AU-
TOR. As quatro primeiras procuram responder a
questoes histéricas fundamentais: quem?, onde?,
o qué?, quando?, e a ultima permite-nos tratar as
fontes mencionadas no corpus. Contemplar este
altimo tdépico era essencial para revelar a arque-
ologia do proéprio texto: em que fontes se escorou
o discurso dos parocos? No entanto, é nas especi-
alizacOes das referidas categorias que o processo
de anotacgao arquitetado se diferencia.

"ttp://www.cidehusdigital .uevora.pt

As entradas principais foram divididas em
varias subcategorias, para melhor captar a espe-
cificidade das sociedades outras do passado.

A categoria pessoa (PER) considera re-
feréncias por nome, categoria social ou ocupacao.
Além disso, foram definidas subcategorias es-
pecificas para mencgoes de santos, divindades,
grupos de pessoas (coletivos com identidade) e
autores citados pelos parocos. Incluir a catego-
ria social é um dado essencial para a época em
estudo. No século XVIII, e ao contrario de hoje,
a desigualdade estava inscrita na lei, e pautava
nao s6 as formas de tratamento, como os mais
infimos aspetos do quotidiano. Ao privilégio que
marcava, que favorecia uns em detrimento de ou-
tros, somava-se a hierarquia. Por isso, captar es-
tas particularidades é essencial em estudos sobre
realidades pretéritas. Também frequentemente,
titulos e posigoes ocupacionais eram quase parte
do nome e da identidade de uma pessoa. Um
exemplo de categoria social anotada no corpus é
Conde de Portalegre ou fidalgo da Casa Real.

Relativamente a ocupacao, vejam-se exemplos
de mencoes a pessoas através da ocupagao:
= Arcebispo de Evora
= Presidente da Mesa da Consciéncia

A subcategoria grupos de pessoas foi usada ainda
para anotar grupos organicos, parentelas e mem-
bros de uma organizacao, entre outros, como nos
exemplos seguintes:

— Jesuitas [os Jesuitas]

= Sequeiras [a parentela ou familia Sequeiral

= Almas [as Almas do Purgatério]

— Mouros [0os Mouros]

Em relacao aos indicadores de lugar,
generalizou-se localizacdo (LOC) para lugar
(PLC), por ser mais abrangente. Esta cate-
goria inclui entidades geopoliticas, aquiferos,
montanhas, instalacbes e uma subcategoria
extra para outros locais que nao conseguem ser
categorizados nas sub-etiquetas estabelecidas:

= termo da vila de Monsaraz
= outeiro de Sao Bento
= chafarizes dos Leses
= Palacio da Inquisicao
A categoria ORG inclui todas as tipologias de
organizagoes, como, por exemplo:

= Convento de Santo Anténio
= Inquisicao de Evora
= Confraria de Sao Pedro

As organizagbes tinham diferentes papéis so-
ciais e a diferencga entre uma localizacdo e uma
organizacao podia ser ténue. Assim, utilizou-se
sempre a entidade geopolitica, mais abrangente,
e nao apenas os lugares, como ja foi aclarado.
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Etiquetaram-se todas as referéncias a pontos
geograficos, como rios e montanhas, nesta fase
apenas como rétulos, mas ja essenciais para criar
georeferenciagao, tendo na mira produzir carto-
grafia histérica.

Para a categoria Tempo, anotaram-se apenas
referéncias especificas a datas, por exemplo, o
ano de 1755.

Estas foram algumas das razoes que apoiaram
a necessidade de repensar as ENs para descrever
melhor os elementos da fonte e tornar o processo
de anotagao mais relevante do ponto de vista da
Histéria e de outras areas do conhecimento. No
entanto, esta é uma questdo desafiadora. O re-
finar da categorias frequentemente implica mais
complexidade na anotagao e nos processos com-
putacionais, o que foi assumido pela equipa de
investigacdo logo desde o inicio. A categoria
TEMPO, por exemplo, pode vir a ser alargada
para contemplar outros marcadores temporais,
como tempo religioso, tempo dinastico, etc.

3.2. Diretrizes de anotacao

Como é habitual neste tipo de estudos, foram pre-
viamente definidas diretrizes de anotacao antes
do processo de anotagao manual se iniciar, e estas
foram revistas ao longo do mesmo, capitalizando
a experiéncia para produzir melhorias.

Deste modo, a construcao das guidelines foi
uma fase vital, pois havia varios anotadores, e
todos deviam ter o mesmo suporte a sustentar
a decisao. Para todas as categorias e subca-
tegorias geraram-se exemplos de diferentes tex-
tos do corpus, esclarecendo situacoes comple-
xas. Tudo isto exigiu tempo e trabalho de uma
equipa multidisciplinar a atuar em simultaneo.
Seguiram-se alguns principios norteadores do tra-
balho para respeitar ao maximo o contexto. As-
sim, a delimitacao deve abarcar a totalidade da
expressao, incluindo informacoes sequenciais adi-
cionais, como o aposto. Esta pode ser uma boa
forma de enfrentar a desambiguacao da entidade.
Vejam-se dois exemplos:

= Morgado Francisco José Cordovil - onde “Mor-
gado” nao faz parte do nome, mas é uma iden-
tificacao adicional que permite destringar en-
tre homdnimos, e a homonimia era frequente
no século XVIII.

= Dom Frei Joao de Azevedo bispo - neste caso
manteve-se Dom e Frei pois sao uma mengao
do estatuto, e ambos fazem parte do nome.

= Francisco José Cordovil, natural de Evora -
aqui incluiu-se a informagao adicional “natural
de Evora” [nascido em Evora], para facilitar a
correta identificagao.

Nestas diretrizes gerais, também foi assumido que
apenas ENs que incluem nomes préprios deviam
ser anotadas. Por exemplo, anotar-se-d a ex-
pressao “cabido da Sé de Evora”, mas nao os usos
isolados da palavra “cabido”. Igualmente sera
marcada a denominacao da organizacao “Santa
Casa da Misericérdia de Beja”, mas nao apenas
o nome geral “misericérdia”. Assim, etiquetar
EN nao é o mesmo que produzir um indice das
palavras presentes no texto.

3.3. Processo de anotacao

Apébs a fase de normalizacao grafica dos tex-
tos, a anotacao manual iniciou-se, primeiramente
conduzida como um processo consensual, com
quatro anotadores compartilhando sincronica-
mente o ecra e decidindo o que anotar. A equipa
de anotadores era composta por uma linguista,
uma historiadora, uma paledgrafa e uma cien-
tista da computacao. Durante esse processo, as
diretrizes foram revistas sempre que necessério.

Apoés essa fase inicial de definicao de critérios
e construcao de uma anotacdao consensual, uma
historiadora e paledgrafa prosseguiu com a tarefa,
trazendo duvidas para a equipa. A discussao so-
bre casos ambiguos permitiu melhorias significa-
tivas, com incorporacao de maior especificacao
nas guidelines e, até, pontualmente, de revisao
de anotacao ja efetuada. Este trabalho revelou-
se fundamental, pois permitiu ndo sé uma revisao
dos dados, garantindo a sua fiabilidade, como
também contribuiu para uma construgao progres-
siva dos guidelines, suportados em exemplos reais
do texto. Importa criar regras, com exemplos,
para facilitar o trabalho em equipa e a harmonia
entre os varios intervenientes. A ferramenta de
anotacao usada foi a plataforma INCEpTION.?

4. Analise de distribuicao

4.1. Descricao do corpus anotado

O subconjunto anotado reune 71 pardquias do
Alentejo, correspondendo a 17% do total das
paroquias desta regiao. No entanto, qualitativa-
mente, estas pertencem aos concelhos mais im-
portantes: Beja, Evora, Portalegre, e também
Vila Vigosa. Os trés primeiros sao capitais de
distrito, que do século XIX chegaram aos dias
de hoje. Até cerca de 1640, Evora era a se-
gunda cidade do Reino em termos politicos. Vila
Vigosa, no passado, foi sede do Ducado de Bra-
ganca, a maior casa senhorial do pais no inicio do
século XVII.

’https://inception-project.github.io


https://inception-project.github.io

Anotagao, andlise e aprendizagem de EM em textos historicos portugueses

LinguamMATICA — 125

Como expresso na Tabela 1, e Figura 1, rela-
tivamente as categorias anotadas, a distribuicao
das frequéncias é muito desigual. As principais
categorias representadas no corpus sao as enti-
dades geopoliticas, seguidas dos nomes de pes-
soas e de santos. A categoria social e as monta-
nhas sao as que tém menor nimero de expressoes
anotadas. Observe-se que, para o processo de
aprendizagem, descrito na sequéncia, elas tive-
ram que ser separadas para treino, desenvolvi-
mento e teste, considerando aproximadamente
uma distribuicao de 70, 10 e 20%.

CATEG # Casos Tipo

AUTWORK 137 Obra de autor

ORG 393 Organizagao
PER_AUT 129 Autor

PER_CAT 49 Categoria social

PER DIV 184 Divindade
PER_NAM 718 Nome de pessoa
PER _OCC 124 Ocupagao
PER_PGRP 199 Grupo de pessoas
PER_SAINT 644 Santo

PLC_AQU 228 Aquifero

PLC_FAC 289 Construcao
PLC_GPE 1101 Entidade Geo Politica
PLC_LOC 447 Lugares em geral
PLC_MOUNT 73 Montanhas
TIM_CRON 316 Tempo cronoldgico (data)
Total 5031 Todos

Tabela 1: Distribuicao das Entidades Nomea-
das

A partir dos arquivos de saida gerados
no INCEpTION, constituiu-se um dataset com
as informacOes resultantes da anotagao, quer
por categoria, quer com todas as categorias.
Mantiveram-se, igualmente, os dados individu-
alizados por pardquia, agrupados por concelho,
uma organizacao que permitiu analisar as enti-
dades em cada pardquia e por concelho.

Criou-se um parser, que se disponibilizou a co-
munidade cientifica,® para simplificar a extracio,
andlise e organizacao de entidades nomeadas dos
ficheiros de saida do INCEpTION. Apés apli-
car o analisador, exploram-se os resultados da
anotagao e categorizagao em geral e também por
concelho. A Tabela 3 mostra a distribuicao nos
quatro concelhos. Obtiveram-se 5031 NEs ano-
tadas como resultado da anotagao manual.

4.2. Distribuicao das entidades nomeadas
por categoria

Entender a distribuicao geral de categorias de en-
tidades nomeadas é essencial para contextualizar

Shttps://github.com/DanielReeyes/inception-
entity-parser
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Figura 1: Distribuicao das categorias de ENs

Categoria Distribuicao (%)

PLC 43

PER 40

ORG 8

TIM 6
AUTWORK 3

Tabela 2: Distribuicao das ENs por categoria

o estudo feito e o que se continua a desenvolver.
Na Tabela 2 pode observar-se a predominancia
das categorias PLC e PER (lugares e pessoas)
em comparagao com as outras, totalizando mais
de 80% das entidades nomeadas observadas nes-
ses textos.

Na Figura 1 pode ver-se que, dentro da
categoria PLC, a subcategoria GPE (entidade
geopolitica) é a que tem maior ndmero de
ocorréncias. A segunda subcategoria mais abun-
dante neste corpus é PER_.NAM (nome de pes-
soa). A terceira subcategoria com maior nimero
de expressoes anotadas é relativa aos Santos. A
categoria social foi a subcategoria que registou
menor numero de expressoes anotadas. Esta me-
nor frequéncia nao significa, todavia, que os in-
dicadores desta natureza estivessem quase au-
sentes nos textos. Dado que a equipa anotou
sempre a maior expressao, muitos marcadores
de estatuto social foram incluidos na subcate-
goria PER_NAM, facto que explica esta menor
incidéncia. A segunda subcategoria com menor
nimero de expressoes anotadas é PLC_MOUNT.
A regiao do Alentejo é essencialmente de planicie,
com algumas serras. A menor quantidade de ex-
pressoes anotadas nesta categoria traduz, neste
caso, a efetiva realidade orografica local.

A Figura 2 mostra as 15 entidades nomeadas
mais referenciadas em todos os textos de todos os
concelhos analisados, oferecendo uma perspetiva
sobre os elementos mais recorrentes e importan-
tes.
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Figura 2: Top 15 ENs

No topo das mais mencionadas estd a ci-
dade de Evora, sede do arcebispado do mesmo
nome, a que se junta o vocabulo Evora isolado.
Especificamente, Evora, Lisboa e Beja foram as
entidades nomeadas mais frequentemente menci-
onadas na categoria GPE, no geral. Elas foram
seguidas por entidades nomeadas nas categorias
de santos e divindade, como Santo Anténio, Deus
e Nossa Senhora do Rosario, uma devogcao am-
plamente difundida em Portugal apds a Contra-
Reforma. Ainda relativamente a categoria GPE,
Lisboa também recebeu mengoes significativas,
embora nao pertenca ao Alentejo. KEsta maior
frequéncia explica-se pelo facto de uma questao
colocada no inquérito para todas as pardquias do
Reino ter sido: “Quao longe estd a pardquia da
cidade capital episcopal, e quao longe estéd de Lis-
boa, a capital do Reino?”. Como resultado, Lis-
boa foi consistentemente citada em cada uma das
pardquias, pois a pergunta induzia o resultado. O
mesmo se passou com Kvora, em muitos locais,
por ser sede arquidiocesana e, como tal, referida
amiude.

A alusao a Beja, com elevando ndmero de
ocorréncias, foi considerada um pouco surpreen-
dente, ja que, naquela época, esta cidade nao era
capital episcopal, mas o concelho tinha muitas
freguesias (29).

E ainda de assinalar o grande peso da ex-
pressao “Provincia do Alentejo”, uma vez que
aparece entre as designagoes do top 15, nao sé
no concelho de Evora, mas também em Beja e
Portalegre. Tudo isto constituia um indicador de
que a identidade por provincia ja estava presente
nesta altura na zona sul de Portugal, embora a
primeira pergunta do interrogatoério também con-
dicionasse o resultado, ao querer saber em que
provincia ficava a terra.

4.3. Distribuicao de entidades nomeadas
por concelho

Concelhos Paréquias ENs
Beja 29 1895

Evora 22 1807
Portalegre 14 855
Vila Vigosa 6 474
Total 71 5031

Tabela 3: Distribui¢ao das ENs por concelho

Agrupando-se as pardquias por concelhos a
que pertencem, podem analisar-se as variagoes
tematicas entre concelhos, expressas na Figura 3.

A anilise do gréfico revela que todos os con-
celhos seguem o mesmo padrao de distribuicao
de subcategorias do contexto global. Todos
tém uma prevaléncia das categorias e subca-
tegorias PLC_GPE. As outras duas subcatego-
rias destacadas na andlise geral, PER_.NAM e
PER_SAINT, também estdo presentes quando
analisamos os dados por concelho. Mesmo Vila
Vicosa, de menor dimensao, segue esta tendéncia.

A identificacao das principais entidades nome-
adas em cada concelho é crucial para obter uma
visao mais especifica das particularidades regio-
nais. A Figura 4, representando as 15 princi-
pais ENs por concelho, fornece uma visualizacao
que destaca as entidades mais proeminentes em
cada local. Deste modo, ¢ possivel observar a im-
portancia de Evora em todos os concelhos, bem
como a referéncia a divindades e santos mencio-
nados em todas as regices. Citem-se: Deus é uma
entidade referida em todos os concelhos; Santo
Anténio é anotado em Beja, Evora e Portalegre.
Também Sao Pedro neste dltimo concelho. Estes
dois santos masculinos representam dois dos trés
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Distribuicao de subcategorias por

mais venerados em Portugal. Santo Anténio, que
se acredita ter nascido em Lisboa, seria muito in-
vocado desde o século XVII para localizar objetos
perdidos; por sua vez, Sao Pedro era o guardiao
das chaves do céu, o santo padroeiro da Igreja e
do papado, simbolizando a reafirmacao da Igreja
Catolica apés a Contra-Reforma (Farmer, 1997).
Era em Beja, uma terra de muitos cristaos-novos,
que mais elementos do pantedo religioso figura-
vam nas 15 entidades com mais relevo (7, in-
cluindo as Almas, ao passo que em Evora eram 4,
e 3 nos outros concelhos).

Para além dos dados apresentados no quadro
que se acaba de referir, a Casa de Braganca foi
copiosamente mencionada em Vila Vicosa. Esta
Casa representou um elemento-chave da identi-
dade local, devido aos seus lacos diretos com a

Beja

Frequency
¥ 8 &8 8

o B
I
I
ono. I
I
]
|
deus-
|

S s g 3 8 42 8 2@ 2 9 82 2
[ = c & 9 = 3
2 88 g 2 ES 2§ 8 3 £ 5 3
© T £ % g £ @ g o © o g
© < ® 45 B © © S 5 @ ‘B
° E) < 8§ 5 3 5 8 o ©
° o T £ o @ ©
g 2 £ 8 8 s =
2 2 ° g g S g
@ @ E £ £
< 8 3 >
- g 2 ® 3
= ® o
© g 2
@ o
2
Named Entity
Evora
50
>
G40
5
S
o
D 20
[
" II..
0
f ® ©® @ © & & ® ® ©o o & ©® o O
g 8 o 2 3299 ¢ g o 9 8 2 a9
S 8 5 3 8§58 g g 9 g3 H
& s £°%2 %2565 5 e 54§82
© 2 5 8 © @ § o & E T ©
3 g o83 % 95 c & §
@ T 2 o & 8§ © 0 @ £ @
° © E T© a o E =
4 5 & E & =& & 2 o
© ] g T © a
] £ = % £ & %9 £
@ a = % 8 2
@ T 2 5 ® =
© 5 =
2 2 g 3
2 £ 2 3
8
2 <
Named Entity
Portalegre
50
>
T 40
5
T3
o
D 20
[
" I
. ([ TTITTIrrT
e 2 2 28 28 2 8 g 488 2 2 2
55 39 % 8 23 82 ¢ 55T 3T
2 2 © & § & B T £ ® © 2 5 2
® © s £ 2 £ o 5§ £ € ¢ w F =
£ O E o g 8 ® ¢ g T £t w E
Re Bgdiggegs mrz®as
@ 2 i1 o g
3 ° 2 S = o 8 2
@ g o Y £
8 £ 3 3 8
3 H g £
bt g £ b =
o a @ o
@ ©
o
o
E
2
Named Entity
VilaVicosa
50
>
3 40
5
X
o
Q20
w
10
o N
g 288§ £ E 2L 832 g8 ¢
Q @ ¢ £ g t & & & g ¢ @ T = £
e ©° g 3§ &£ s 2 3 53 35 2 8 87T 3
o 8 8 2 E &8 E o z £ 2 o
] 5 5 2 8 35 8 5 8 % o °
= 2 @ > 2 3 g © ° T o
@ e o o -
T T 3 2 = 8 7
o © T g S -]
2 2 o s @2 £ S B
g 8 E = g H
H @ w
= 2 o
=l - E
Named Entity

Figura 4: Top 15 ENs por concelho

realeza e ao seu patrocinio no estabelecimento
de conventos, capelas e outras instalacoes co-
munitarias. Foi consistentemente referenciada
de forma positiva e apenas numa das pardquias
houve mencao a obrigacao da populacao de pa-
gar impostos quando construisse moinhos e ou-
tros engenhos nos aquiferos locais (Olival et al.,
2023b).
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Em Portalegre aparecem 3 nomes nas 15 enti-
dades mais citadas. Sao eles: o Jesuita Anténio
Franco (1662-1732), como autor de obras que
inventariaram jesuitas insignes; Jorge Cardoso
(1606-1669), na qualidade de autor do Agioldgio
Lusitano; o Infante D. Pedro (1717-1786), por
ser prior do Crato e dispor de vérios direitos
e jurisdicoes naquele concelho. Na realidade,
nem este ultimo era uma entidade plenamente
laica. O peso da esfera religiosa era grande nas
Memorias Paroquiais, tal como acontecia na so-
ciedade portuguesa de entao.

5. Construgao de modelos para
anotacao automatica

A anotacao realizada possibilitou uma anélise de
apenas uma parte desta fonte histérica. Contudo,
o trabalho é alargivel a todas as regioes de Por-
tugal, expandindo e alargando a anotagao. Por
ser uma tarefa custosa, e aproveitando o fato de
haver um subconjunto de anotacao manual ja de-
senvolvido, pretende-se avangar no processo com
o auxilio computacional. Com o subcorpus ano-
tado manualmente e revisto por historiadores e
linguistas, passou-se a uma nova fase, de treino e
avaliacao de modelos de anotagao, conforme ex-
posto nas seguintes secgoes.

5.1. Arquiteturas para aprendizagem

Os experimentos neste trabalho basearam-se na
biblioteca Flair(Akbik et al., 2019) de REN de-
senvolvida em PyTorch? para muitos idiomas.
Ela oferece modelos de linguagem pré-treinados,
modelos de reconhecimento de entidades nome-
adas e redes neurais para treino de etiquetacao
sequencial. Utilizando o modelo Flair, podem
construir-se pipelines de treino de classificadores
de tokens e alimenté-los com modelos de lingua-
gem de véarios tipos, como Word Embeddings, mo-
delos baseados em Transformer e o préprio Flair
Embeddings.

Flair é um framework de facil uso, de baixo
consumo de GPU e suporta intimeros embed-
dings, facilitando a proposta do artigo de avaliar
mais do que um modelo de linguagem. Note-se,
ainda, que o Flair é um forte concorrente com o
atual estado-da-arte® em REN, distando apenas
0,21% de diferenca na avaliacio CoNLL.5

FEm relagao ao uso de modelos de linguagem, o
artigo seminal do Flair Embeddings(Akbik et al.,
2018) mostra que a sua combinacdo para REN

‘https://pytorch.org/
Shttps://aclanthology.org/2020.emnlp-main.523/
Shttps://conll.org

é benéfica. No framework Flair, a ferramenta
Stacking Embeddings permite combinar diferen-
tes tipos de modelos de linguagem: modelos ba-
seados em transformers; flair embeddings; e shal-
low WE. Dessa forma, cada palavra é represen-
tada pela concatenacdo dos vetores fornecidos
por cada modelo de linguagem que foram car-
regados para o Stacking Embeddings.

Nos experimentos usou-se, ainda, a arquite-
tura LSTM-CRF, composta, basicamente, por
dois componentes: a estrutura neural Long-short
Term Memory (LSTM)(Hochreiter & Schmidhu-
ber, 1997) e um classificador Conditional Ran-
dom Fields (CRF)(Lafferty et al., 2001). Primei-
ramente, uma camada recebe o Stacked Embed-
dings e depois converte os tokens de entrada em
vetores enriquecidos de contexto. Entao, os ve-
tores sao alimentados a LSTM, que aprende os
padroes de anotacao e, por fim, o classificador
CRF recebe as saidas e retorna a sequéncia de
rétulos.

A estrutura neural Transformer-Linear é com-
posta pelo modelo de linguagem baseado em
transformers, onde é adicionada uma camada fi-
nal (linear) que retorna a sequéncia de rétulos.
Essa estratégia é a mesma aplicada no artigo
seminal sobre o BERT (Devlin et al., 2019).
Essa forma de fazer fine-tuning também estd
disponivel no framework Flair e foi integrada
ao Flair como Flert(Schweter & Akbik, 2020).
Assim, também se usou o Flair para treinar o
modelo com o Flert.

Uma forma menos explorada de se fazer
etiquetagem de sequéncias é usar algoritmos
text-to-texrt.  Esses algoritmos recebem texto
(como entrada) e devolvem texto (como saida).
Sao também conhecidos como algoritmos de
sequéncia-a-sequéncia (Seq2Seq). O uso de mo-
delos Seq2Seq pode ser vantajoso porque per-
mite formular a tarefa como uma transformacao
de sequéncia para sequéncia, onde a entrada é o
texto original e a saida é uma sequéncia estrutu-
rada contendo as entidades identificadas e suas
respetivas categorias. Essa abordagem pode cap-
turar dependéncias de longo alcance e aprovei-
tar melhor o contexto global da frase, o que é
especialmente util em linguas morfologicamente
ricas como o Portugués. Em REN isso signi-
fica que uma palavra pode depender de algo que
foi dito antes ou depois no texto. Estes mode-
los Seq2Seq podem lidar bem com este tipo de
rotulagao devido ao seu mecanismo de atencao.
Neste sentido, usou-se o framework HappyTrans-
former” para realizar e treinar o nosso modelo e
0 Seq2Seq para reconhecer entidades nomeadas.

"https://happytransformer.com
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Neste trabalho, foram usados os modelos de
linguagem: Shallow Word Embeddings e Con-
textual Embeddings. Usou-se ainda os grandes
modelos de linguagem LlaMa2 e mT5. Os mo-
delos sao apresentados em seguida com as suas
configuragdes.

5.2. Modelos de Linguagem

O uso de WE na tarefa de REN vem desde
o advento destes modelos de linguagem e é
amplamente usado com redes neurais recorren-
tes. Neste trabalho, foram utilizados dois ti-
pos de modelos Word Embeddings pré-treinados:
Word2Vec(Mikolov et al., 2013) (Skip-gram) e
Glove(Pennington et al., 2014), ambos com
300 dimensoes. Os modelos foram obtidos no re-
positério de embeddings do NILC.®

Como modelo de linguagem do tipo Flair Em-
beddings, foram usados os modelos FlairBBP®
treinado por um dos autores, conforme Santos
et al. (2019). Os autores treinaram o modelo com
cerca de quatro milhoes de tokens. Os Flair Em-
beddings sao treinados através de uma BiLSTM,
onde o modelo é treinado para prever o préximo
caracter de uma sequéncia de tokens. Cada mo-
delo Flair Embeddings é composto por dois fichei-
ros: um modelo forward e outro backward, numa
operacgao linear que combina os dois modelos e
fornece uma representacao para cada palavra,
em que a representacao ¢ sensivel ao contexto.
Isso faz com que esse tipo de modelo seja um
contextual embedding, ou seja, as representagoes
mudam de acordo com o contexto. Esse tipo de
embedding diferencia-se dos WE, uma vez que
sao vetores fixos, onde a representacao da pa-
lavra é sempre a mesma, independente do con-
texto. Escolheu-se experimentar modelos Flair
Embeddings, sobretudo por terem versoes exclu-
sivas para o portugués e também por apresenta-
rem uma reduzida complexidade na sua imple-
mentagao, diminuindo o tempo investido nesta
tarefa.

O XLM-RoBERTa(Conneau et al., 2020)
(XLM-R) é um LLM multilingue do tipo Ro-
BERTa. Foi pré-treinado num corpus de 2,5 TB
de dados com cem idiomas. Do total de dados de
treino, 49.1 GB foram de dados em portugueés,
correspondendo a aproximadamente 8.4 bilhGes
de tokens. Dado que os dados deste nosso estudo
estao em portugueés, e face ao treino ja efetuado

previamente no modelo, usou-se essa versao mul-
tilingue do RoBERTa.

8http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php
“https://github.com/jneto04/ner-pt

Pode descrever-se o XLM-R caracterizando,
primeiramente, o modelo original RoBERTa.
Este é baseado em transformers e pré-treinado
num grande corpus de forma nao-supervisionada.
O RoBERTa herda do BERT a estratégia de
treino por méscara, ou seja, o objetivo do modelo
durante o treino é prever os tokens mascarados de
uma frase. Assim, durante a fase de treino, 15%
dos tokens de entrada foram mascarados para se
sujeitarem a predigao.

Neste estudo, utilizou-se a versao Large
do XLM-R, disponivel no repositério Hugging-
Face.'9 Usou-se esse tipo de modelo por ser um
modelo extremamente competitivo com o estado-
arte atual no REN em inglés.

BERTimbau(Souza et al., 2020) é um mo-
delo de linguagem pré-treinado estilo BERT trei-
nado para o portugués. Esse modelo foi treinado
no corpus brWaC'(Filho et al., 2018), somando
um total de 2.6B de tokens que, depois de pré-
processado, totalizou 17.5GB. Usou-se a versao
Large do BERTimbau, disponivel no Hugging-
Face.!!

BERTimbau é um modelo baseado em trans-
formers e também foi treinado com maéscara de
tokens nas frases de entrada, sendo este também
um Masked Language Model (MLM). Escolheu-
se esse modelo, uma vez que o atual estado-da-
arte (Souza et al., 2019) em REN para o por-
tugués usa esse modelo.

5.3. Grandes Modelos de Linguagem

Realizaram-se alguns experimentos com base em
grandes modelos de linguagem (LLMs). Foram
usadas duas versoes do LLaMa2 (Touvron et al.,
2023) através do HuggingFace: a versao origi-
nal'? (disponibilizada pela Meta) e uma versao
treinada pela NousResearch.'> Em ambos os ca-
sos, neste estudo usou-se a versao chat com 7B de
parametros. Os modelos pré-treinados do Llama
2 foram treinados em 2 trilhoes de tokens. Os
modelos foram ajustados (fine-tuned) em mais de
1 milhao de anotagoes humanas.

O treino do Llama 2-Chat comecga com o pré-
treino usando arquitetura transformer em fontes
de dados online disponiveis publicamente. Em
seguida, ¢ feito um ajuste fino supervisionado
para criar uma versao inicial do LLaMa 2-chat.

DOhttps://huggingface.co/xlm-roberta-large

"https://huggingface.co/neuralmind/bert-large-
portuguese-cased

2https://huggingface.co/meta-1lama/Llama-2-7b-
chat-hf

Bhttps://huggingface.co/NousResearch/Llama-2-
7b-chat-hf
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https://huggingface.co/neuralmind/bert-large-portuguese-cased
https://huggingface.co/neuralmind/bert-large-portuguese-cased
https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
https://huggingface.co/NousResearch/Llama-2-7b-chat-hf
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Por fim, inicia-se entao a fase de refinamento
por um processo interativo utilizando metodolo-
gias de Aprendizagem por Reforco com Feedback
Humano (RLHF).

O modelo mT5 é multilingue e expande o
modelo T5 original, utilizando o corpus mC4
(Multilingual Common Crawl)!4, que abrange
101 idiomas, permitindo um treino em larga es-
cala com dados diversificados. O modelo adota
o paradigma text-to-text, em que tanto a en-
trada quanto a saida sao representadas como
sequéncias textuais, proporcionando uma abor-
dagem unificada para diferentes tarefas, como
traducao automadtica, sumarizacao e resposta a
perguntas. O treino do mT5 utiliza a tarefa de
span corruption, que consiste em mascarar tre-
chos de texto para que o modelo aprenda a re-
construi-los, promovendo uma aprendizagem efi-
caz de representagoes linguisticas.

O uso de LLMs, hoje na ordem do dia, tem
muitas vantagens, conforme publicado na litera-
tura quase diariamente. Contudo, esses mode-
los tém também desvantagens. Uma das princi-
pais tem a ver com o poder computacional re-
querido para o seu uso, seja para inferéncia ou
fine-tuning. E nesse sentido que, neste estudo,
foram usadas técnicas de reducao de parametros
e reducao de precisao dos pesos do modelo, adi-
ante descritas. Essas duas técnicas foram utili-
zadas apenas nos dois modelos LLaMa avaliados
neste trabalho.

A técnica da quantizacao oriunda do dominio
da estatistica, pode ser brevemente descrita como
o processo de mapear valores continuos infinitos
num conjunto discreto finito. No contexto de
LLMs, a redugao acontece na precisao dos pe-
sos que, no caso do LLaMa2, sao, originalmente,
32 bits. Neste sentido, converteu-se o nosso mo-
delo para uma precisao de 8 bits, usando a bibli-
oteca bitsandbytes (Dettmers et al., 2022).

Depois da quantizacao, foi feito um ajuste
(fine-tuning) de forma eficiente usando o PEFT-
LoRA (Mangrulkar et al., 2022; Hu et al., 2022),
onde se mostrou que congelar pesos do modelo e
reduzir a complexidade das matrizes das camadas
de transformer conduz a uma reducao significa-
tiva do nimero de parametros e pode ainda apre-
sentar resultados iguais ou superiores ao modelo
original. Em outras palavras, PEFT-LoRA re-
duz o nimero de parametros treinaveis durante
o fine-tuning. Neste estudo considerou-se rank
r=64ea=16.

O algoritmo Needleman—Wunsch(Needleman
& Wunsch, 1970) é um algoritmo de programagao

Yhttps://arxiv.org/abs/2010.11934

dinamica que tem por objetivo realizar o ali-
nhamento de duas sequéncias. Esse algoritmo é
frequentemente utilizado para alinhar sequéncias
de proteinas ou nucleotideos. Neste trabalho,
retomou-se esse algoritmo, usando-o para alinhar
os textos rotulados pelos modelos LLaMa e mT5H
ao texto padrao ouro, possibilitando a extracao
das métricas de avaliagao. Usou-se a versao im-
plementada pela Genalog!® em Python.

6. Experimentos

6.1. Configuragao

Os experimentos realizados podem ser divididos
em dois conjuntos: (i) Experimentos com em-
pilhamento de embeddings, e (ii) Experimentos
com LLMs.

No que respeita ao conjunto de experimentos
(1), foi usada o modelo Vanilla LSTM-CRF im-
plementado no Flair. Desse modo, montaram-
se dois empilhamentos de embeddings: FlairBBP
+ Word2Vec (Skip-gram), que doravante serd
chamado FlairBBP+W2V-SKPG e FlairBBP +
Glove. Foi feita a combinagao desses embeddings,
uma vez que Santos et al. (2019) mostrou que
combinar o FlairBBP com o Word2Vec (skip-
gram) resultava num melhor empilhamento de
embeddings para o reconhecimento de entidades
nomeadas no corpus HAREM (Santos & Cardoso,
2007). No trabalho original sobre o Flair, os
autores empilham um modelo Flair Embeddings
com um modelo de linguagem Glove. Tal experi-
mento nao foi feito por Santos et al. (2019). As-
sim, decidiu-se avaliar tal empilhamento de em-
beddings.

Para os experimentos feitos com o XLM-R
e o BERTimbau, usou-se o Flert, onde a eti-
quetagdo sequencial é composta pelo proprio
modelo mais uma camada final linear, que re-
torna a sequéncia de rétulos. Chama-se a es-
ses experimentos Transformer-Linear, pois am-
bos os modelos avaliados sao baseados em trans-
formers. Usaram-se os hiperparametros padrao'®
e executaram-se esses experimentos numa GPU
RTX 4090 24GB.

Para o conjunto de experimentos (i),
avaliaram-se dois LLMs: LLaMa 2 e mT5. So-
bre os experimentos com o LLaMa 2, foi feito um
instruct-tuning, onde o prompt é composto pela
instrucao, input e response. A Figura 5 mostra
um exemplo de prompt.

Yhttps://microsoft.github.io/genalog/text_
alignment.html

Model_max_length = 512, hidden_size =
256, learning.rate = 5.0e-6, mini_batch size = 4,
mini_batch_chunk_size = 1, max_epochs = 20.


https://arxiv.org/abs/2010.11934
https://microsoft.github.io/genalog/text_alignment.html
https://microsoft.github.io/genalog/text_alignment.html

Anotagao, andlise e aprendizagem de EM em textos historicos portugueses

LinguamATICA — 131

### Instrucao: “Reconheca as entidades
nomeadas e reescreva cada token de entrada
seguido de seu rétulo até o final da sentenca de
entrada.’

### Input: “Tem catorze moinhos , na
Ribeira de Caia , e Caldeirao , e trés pisoes .”
#+# Response: “Tem <|0|> catorze <|0|>
moinhos <|0|> , <|0|> na <|0|> Ribeira
<|B-PLC_AQU|> de <|I-PLC_AQU|> Caia
<|I-PLC_AQU|> , <|0|> e <|0|> Caldeirdo
<|B-PLC_AQU|> , <|0|> e <|0|> trés <|0|>
pisdes <|0[> . <|0O|>”

Figura 5: Exemplo de instrugao

Para gerar os prompts, fez-se um script que lé
o ficheiro original em formato CoNLL, e que, pri-
meiramente fornece a frase sem anotagoes e, de-
pois, outra com as anotagoes. Para cada exemplo
do corpus, adiciona-se a mesma instrucao: “Re-
conheca as entidades nomeadas e reescreva cada
token de entrada seguido de seu rétulo até o final
da frase de entrada”. Ou, em inglés, Recognize
the named entities and rewrite each input token
followed by its label to the end of the input sen-
tence. Foram adicionados trés tokens especiais ao
tokenizador: < s >, < /s >, < unk >, respetiva-
mente bos, eos e pad. Definiu-se o token de inicio
de frase para ser o primeiro token do prompt e o
token de final de frase para ser o tltimo. Deve ser
tido em consideracao a definicao do final da frase
com a introducao de um token especial para que o
modelo aprenda a parar de gerar texto, evitando
alucinacdes. Ainda no tokenizador, definiu-se um
tamanho de entrada de 1024 tokens. No mo-
mento da predigao, definiu-se o maximo de no-
vos tokens de 512. Uma vez terminado o cor-
pus de instrucoes, fez-se entao o instruct-tuning,
usando o pipeline de treino do HuggingFace para
modelos causal. Para tentar reduzir os custos
computacionais, usou-se a técnica de quantizacao
que converte o modelo para uma precisao de 8
bit. Usou-se igualmente o PEFT-LoRa, que re-
duz o numero de parametros treindaveis. Ao usar
o PEFT-LoRa, o modelo foi treinado com cerca
de 33.5M de parametros. Com estas reducoes
conseguiu-se executar o fine-tuning numa GPU
Tesla T4 com 16GB.

Com relagao ao ensaio feito com o mT5, usou-
se um pipeline de algoritmos Text-to-Text dispo-
nibilizado pelo framework HappyTransformer.'”
Apenas o tamanho da entrada e saida foram
modificados para 512 tokens, sendo mantidos os

"https://github.com/EricFillion/happy-
transformer

Input:ner: Tem catorze moinhos , na Ribeira

de Caia , e Caldeirao , e trés pisoes .”

Target: “Tem <|0|> catorze <|0|>

moinhos <|0|> , <|0|> na <|0|> Ribeira

<|B-PLC_AQU|> de

<|I-PLC_AQU|> Caia <|I-PLC_AQUI|> ,

<|0l> e <|0|> Caldeirdo <|B-PLC_AQU|>

, <I0|> e <|0|> trés <|0|> pisdes <|0]>
<|0l>”

Figura 6: Exemplo de treino text-to-text

demais hiper-parametros. De modo semelhante
ao que foi feito aquando da preparagao dos da-
dos para o instruct-tuning do LLaMa2, realizou-
se um script que devolve dois tipos de frases a
partir dos dados originais em CoNLL. O algo-
ritmo devolve as frases de entrada (que contém
apenas o texto, sem anotagoes) e as frases-alvo
(que contém os tokens seguidos de seus respe-
tivos rétulos). A Figura 6 mostra um exemplo.
Assim, o algoritmo Seg2Seq recebe a frase sem
as entidades nomeadas e é treinado para gerar
uma frase com as entidades identificadas e clas-
sificadas. Note-se que a frase de entrada recebe
um prefixo ner:, assim aprende que a tarefa que
é solicitada é de reconhecimento de entidades.
Executou-se esse ensaio numa GPU RTX 4090
24GB.

6.2. Processo de avaliagao

Os modelos treinados pela abordagem
Transformer-Linear e pela vanilla LSTM-
CRF foram diretamente avaliados usando o
script de avaliacao do reconhecimento de enti-
dades nomeadas do CoNLL-2002(Sang, 2002).
As razbes que levaram a escolha desse script
prenderam-se com o facto de este ja ser em-
pregado em trabalhos para REN em portugués
e também ¢é amplamente usado para avaliar
modelos de REN em inglés. Deste modo, o script
retorna as métricas Precision (PRE), Recall
(REC) e Fy para cada categoria e de todo o
corpus predito.

Relativamente as métricas utilizadas, pode
entender-se Precisao como a percentagem de en-
tidades nomeadas encontradas pelo sistema de
aprendizagem que estao corretas. O parametro
Recall pode ser entendido como a percentagem
de entidades nomeadas presentes no corpus que
foram encontradas pelo sistema.

A avaliagdo dos modelos mT5 e LLaMa2 re-
querem um pré-processamento antes de serem
avaliados pelo script. O pré-processamento con-
siste em:


https://github.com/EricFillion/happy-transformer
https://github.com/EricFillion/happy-transformer

132— LinguaMATICA

R. Vieira, F. Olival, H. Cameron, F. Farrica, J. Santos & D. Reyes

Architecture Model PRE REC I AT Al
Transformer-Linear XLM-R-Large 68.31 73.38 70.76 +0.23 sota
BERTimbau-Large 67.36  74.00 70.53 +3.03 —0.23
stone | PWRERE L WEVSKRG G s G om
Causal LM LLaMa 2 (8bit) + LoRa 68.01 38.34 49.03 +46.28 —17.24
Text-to-Text mT5-Large 48.55  38.19  42.75 bl —6.28

Tabela 4: Métricas gerais. bl = baseline esota = estado da arte.

XLM-R BERTimbau

PRE REC F PRE REC F
AUTWORK 47.83 55.00 51.16 45.83 52.38 48.89
ORG 53.23 5593 54.55 48.05 67.27 56.06
PER_AUT 7895 93.75 85.71 77.78 87.50 82.35
PER_CAT 50.00 75.00 60.00 87.50 87.50 87.50
PER_DIV 69.57 80.00 74.42 76.74 82.50 79.52
PER_NAM 66.23 71.83 68.92 61.04 67.63 64.16
PER_OCC 60.71 6296 61.82 44.12 60.00 50.85
PER_PGRP 5517 76.19 64.00 50.00 61.90 55.32
PER_SAINT 7569 7899 7730 7737 79.10 78.23
PLC_AQU 7273 76.71 74.67 66.20 67.14 66.67
PLC_FAC 59.52 66.67 6289 6533 67.12 66.22
PLC_.GPE 7884 7787 7835 7787 81.55 79.66
PLC_LOC 60.00 72.53 65.67 65.35 74.16 69.47
PLC_MOUNT 75.00 9231 8276 56.25 69.23 62.07
TIM_CRON 66.67 65.71 66.19 69.33 77.61 73.24

Tabela 5: Melhores resultados por categoria

= Alinhamento das frases preditas pelos mo-
delo. Esse alinhamento é feito pelo algoritmo
Needleman-Wunsch.

= Separacao das pontuagoes que estao juntas
com tokens. Esse foi um problema comum nas
predigoes do m'T5.

— Eventualmente algumas vezes os labels podiam
conter o simbolo @ por conta da fase de ali-
nhamento. Neste caso, substituiam-se os labels
da frase alinhada pelos labels da frase predita.

= Reescrita das frases no formato CoNLL. Nao
foram escritas no ficheiro final de avaliagao
as linhas em que o token ou rétulo-chave ou
rétulo predito contém o simbolo @.

A partir de Paolini et al. (2021), estruturou-se
o pipeline utilizado de pré-processamento para a
avaliacao de REN oriundos de modelos geradores.

Uma vez terminado o pré-processamento,
aplicou-se o script de avaliacio CoNLL-2002 e
obtiveram-se as métricas.

6.3. Resultados

Nesta seccao apresentam-se os resultados obti-
dos. A Tabela 4 mostra as medidas gerais de
cada modelo avaliado. A partir da andlise destes
resultados gerais, estabeleceu-se o melhor modelo
e o menos favoravel ao reconhecimento de en-
tidades nomeadas para o corpus das Memdrias
Paroguiais. Dois modelos tiveram o parametro
Fy > 70% com uma pequena margem de dife-
renca entre eles, como mostram as colunas A 1 e
Al

Analisando a métrica Precision (PRE), o mo-
delo XLM-R-Large teve a métrica mais alta, pelo
que foi o melhor modelo a identificar entida-
des corretamente. Por outro lado, o modelo
BERTimbau-Large destacou-se na métrica Re-
call, tendo obtido a maior percentagem de enti-
dades nomeadas reconhecidas. J& relativamente
a métrica F}, que une as duas métricas, o XLM-
R-Large foi o melhor modelo.

Com relacao ao uso do Glowve, verificou-se que
usar o W2V-SKP continua a ser a melhor opcao.
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Do ponto de vista dos dois modelos geradores
(LLaMa2 e mT5), somente foram mostradas as
métricas do modelo LLaMa2 da NousResearch,
pois teve desempenho superior consideravel em
relacdo ao original da Meta. A avaliagdo mos-
tra que o modelo LLaMa 2 (original) teve F} =
42.71, uma reducao de 6,32 pontos em relacao a
F; do LLaMa extra-oficial. Tais LLMs tiveram
resultados significativamente menores que os ou-
tros modelos. Estima-se que se deva a um me-
nor numero de exemplos disponiveis no momento
para algumas categorias, bem como a complexi-
dade inerente a algumas categorias, que pode le-
var a ambiguidades (a mesma expressao ser ano-
tada em duas categorias, consoante o contexto,
por exemplo), dificultando a performance dada a
realidade histérica em que opera. Esta hipdtese
alinha-se com o trabalho de Paolini et al. (2021),
que mostrou resultados competitivos em varias
tarefas de rotulacdo sequencial, mas com uma
quantidade muito mais vasta de dados de treino.
Assim, pode concluir-se, com base na métrica F1,
que o modelo XLM-R-Large foi o melhor modelo.

Max Min
CATEG "“Niodel B, Model R
AUTWORK XLM-R 51,16 mT5
ORG Glove 56,41 LLaMa2 -

PER_AUT XLM-R LLaMa2 66,67
PER_CAT BERTimbau Glove 52,17
PER_DIV BERTimbau mT5 33,33
PER_NAM XLM-R 68,92 LLaMa2 40,35

PER OCC W2V-SKPG [ 71,43 mTh

PER_PGRP XLM-R 64,00 LLaMa2

PER_SAINT BERTimbau mT5 67,98
PLC_AQU XLM-R LLaMa2 51,06
PLC_FAC XLM-R 62,89 LLaMa2 42,31

PLC_GPE BERTimbau [§79,66% mT5 51,69
PLC_LOC BERTimbau | 69,47 mTH 19,87
PLC_MOUNT Glove

BERTimbau 62,07
TIM_CRON BERTimbau mT5 30,00

Tabela 6: Melhores e piores modelos por cate-
goria.

A Tabela 5 apresenta os melhores resultados
detalhados para cada categoria do corpus.

A Tabela 6 apresenta o modelo que al-
cancou a maxima medida F; para cada catego-
ria. Apresenta-se, igualmente, qual o modelo
teve a menor medida F} > 0% para cada ca-
tegoria. Pode notar-se que os modelos XLM-R
e BERTimbau empataram quando nos referimos
ao numero de maxima F) por categoria, seguidos
pelos empilhamentos de embeddings com os mo-
delos Glove e W2V-SKPG. Essa andlise permi-
tiu identificar que o empilhamento de embeddings
composto pelo Glove teve melhores métricas glo-
bais do que o empilhamento que contém o W2V-
SKPG, mantendo-se o modelo W2V-SKPG mais
estavel.

Sobre as minimas, o mT5 teve a maior quan-
tidade de minimas acima de zero, seguido pelo
LLaMa2. Note-se, também, que o empilha-
mento que contém o Glove teve o pior resul-
tado acima de zero na categoria PER_CAT, en-
quanto o FlairBBP+W2V-SKP nao teve pior
comportamento em nenhuma categoria. Destaca-
se também que o BERTimbau teve o pior desem-
penho na categoria TIM_CRON.

Assim, apds os véarios ensaios realizados, pode
concluir-se que, para estas tarefas, ainda é muito
mais vantajoso utilizar um modelo do tipo BERT
com uma camada linear.

7. Conclusao

Neste trabalho, apresenta-se um estudo sobre
textos do século XVIII, escritos por parocos do
Alentejo, Portugal, com base no reconhecimento
de entidades nomeadas. Este estudo, motivado
pelos objetivos de investigacao dos historiado-
res, levou a definicdo de novas categorias e sub-
categorias de EN.

Apresentou-se uma andlise das Entidades No-
meadas anotadas quanto a sua distribuicao nas
paréquias da regiao do Alentejo. A predo-
minancia da ocorréncia de expressoes com o
rotulo da categoria GPE, além de reveladora de
todo um territério, parece reforcar igualmente a
ideia de que o inquérito que foi lancado em 1758
tinha também o fim de retomar o projeto de um
Dicionario Geografico de Portugal, iniciado an-
tes do terremoto de 1755 e interrompido por esta
catédstrofe (Olival et al., 2023a).

Do ponto de vista da Histéria, o estudo des-
sas Entidades Nomeadas propicia a criacao de
conjuntos de dados robustos e confidveis, que es-
tarao aptos para a realizagao de comparagoes en-
tre paréquias ou entre areas do territério por-
tugués. Permite ainda localizar informagoes de
interesse global que, de outra forma, estariam
perdidas na mera escala local. Ficam disponiveis
para serem ligadas a outras.

Do ponto de vista linguistico, a normalizagao
grafica efetuada permitiu gerar uma duplicagao
de dados textuais, em registo ortografico original
do século XVIII, e os correspondentes normali-
zados aplicando a norma ortografica do século
XXI, na variante do portugués europeu. Tal
operagao ird permitir, noutros estudos, o treino
de modelos que possam lidar melhor com a va-
riagao grafica e, assim, aumentar a performance
dos modelos, diminuindo o trabalho de norma-
lizacdo manual dos textos. Este processo de re-
gularizagdo grafica, embora apenas uma fase do
pipeline do processo, foi também essencial para
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um melhor conhecimento do estadio da lingua
portuguesa no século XVIII. As caracteristicas
graficas e linguisticas deste corpus resultaram das
condicoes da sua constituicao textual, plural, es-
crito a varias maos, por padres de diversas idades
e formagoes, oriundos de varias regioes.

Do ponto de vista computacional, como nao
foram encontrados modelos anteriores treinados
com as categorias estabelecidas no estudo, foi ne-
cessario treinar novos modelos. Neste processo,
avaliaram-se vérias alternativas e o melhor mo-
delo foi o XLM-R-Large, que pode ser treinado
numa unica GPU, sem a necessidade de técnicas
de reducao de parametros, e em apenas algu-
mas horas. As varias avaliagoes produzidas en-
volveram modelos multilingues e especificos para
o portugués, com apenas uma pequena margem
de diferenca nas métricas dos dois melhores mo-
delos, que sao multilingues e monolingues (para
o portugués), respetivamente. Face aos resulta-
dos atuais obtidos, visa-se, agora, usar os mode-
los num sistema de anotacao assistida para acele-
rar o processo de anotacao de toda a colecao das
Memorias Paroquiais.

Como limitagoes, apontamos o uso de mode-
los treinados com corpus contemporaneo do Bra-
sil para textos histéricos de Portugal, e a etapa
de normalizagao textual ser realizada de forma
manual. Em trabalhos futuros, planeia-se, as-
sim, refinar modelos para o portugués do século
XVIII, tentar eliminar a necessidade de norma-
lizacdo manual, e expandir a anotacao do corpus.
Dessa forma pretende-se alargar este estudo para
outras colegoes, aproveitando o investimento ma-
nual e computacional que vem sendo feito. Como
se demonstrou, estas etapas intermédias sao es-
senciais. Permitem uma reflexdo analitica que
pode melhorar as escolhas e acelerar o processo.
Por outro lado, ao ser desenvolvido um estudo
que parte de um pré-treino validado cientifica-
mente e feito por humanos, permite que todo o
processo computacional subsequente, ainda que
eventualmente mais complexo, possa ser aprovei-
tado para outros estudos em corpora histéricos
em portugueés.
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