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Keywords

Este trabalho trata do vazamento de dados no trei-
namento de modelos de Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas (NER) em textos legislativos em por-
tugués brasileiro, resultante de duplicatas e anotagoes
inconsistentes, o que compromete a avaliagao dos
modelos. Apés corrigir esse vazamento no corpus
UlyssesNER-Br, foi realizado um novo benchmark,
comparando os resultados com estudos anteriores em
um cendrio mais confidvel. Também foi reavaliada
uma abordagem semissupervisionada utilizando auto-
aprendizado e amostragem ativa. No entanto, ao reu-
tilizar um threshold fixo, escolhido a partir de uma
nuvem de valores antes da corregao, os resultados
foram insatisfatérios. Isso indica que um threshold
dinamico, que se adapte as caracteristicas dos da-
dos pés-correcao, poderd proporcionar uma avaliacao
mais eficiente e precisa, indicando a necessidade de
futuros estudos sobre a escolha de thresholds.

Palavras chave

vazamento de dados; reconhecimento de entidades no-
meadas; textos legislativos; benchmark; autoaprendi-
zado; portugués

Abstract

This work addresses data leakage in training Na-
med Entity Recognition (NER) models in Brazilian
Portuguese legislative texts, resulting from duplicates
and inconsistent annotations, which compromise mo-
del evaluation. After correcting this leakage in the
UlyssesNER-Br corpus, we conducted a new bench-
mark, comparing the results with previous studies
in a more reliable setting. We also re-evaluated a
semi-supervised approach using self-learning and ac-
tive sampling. However, by reusing a fixed threshold,
chosen from a cloud of values before the correction,
the results were unsatisfactory. This indicates that
a dynamic threshold, which adapts to the characte-
ristics of the data post-correction, could provide a
more efficient and accurate evaluation, highlighting
the need for future studies on threshold selection.
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1. Introducao

O conceito de politica democratica transcende
o simples ato de votar. Ela exige vigilancia
continua de uma sociedade civil ativa e de um
publico bem-informado, ambos responsaveis por
controlar e vigiar os atos dos politicos. A trans-
paréncia, definida como a disponibilizacao de in-
formacgoes ao publico sobre as atividades e de-
cisoes das organizagoes, é um mecanismo essen-
cial para garantir a responsabilizacao dos agen-
tes publicos, permitindo que os cidadaos ava-
liem suas agoes (Heald, 2006). Iniciativas de go-
verno aberto ampliam essa transparéncia ao ofe-
recer acesso a documentos e dados relacionados a
atividades publicas e oficiais (Lathrop & Ruma,
2010). No entanto, o simples acesso a informagao
frequentemente nao é suficiente para possibilitar
uma fiscalizacao efetiva. Pesquisadores, jornalis-
tas e cidadaos podem se deparar com dificulda-
des diante da vasta quantidade de projetos de
lei, emendas e documentos redigidos em jargao
técnico, tornando o processo de andlise e compre-
ensao das atividades politicas e legislativas uma
tarefa particularmente desafiadora.

No contexto do Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN), o Reconhecimento de En-
tidades Nomeadas (NER, do inglés ” Named En-
tity Recognition”) desempenha um papel crucial.
O NER envolve a identificacao de entidades es-
pecificas em textos e sua classificacao em cate-
gorias predefinidas, como pessoas, organizagoes
e locais. Esse processo pode facilitar a com-
preensao de documentos ao destacar termos es-
pecializados e especificos do dominio, proporci-
onando uma visao geral mais clara dos textos,
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como demonstrado nos trabalhos de Sultanum
et al. (2018) e Nunes et al. (2019). Além disso,
o NER contribui indiretamente para a compre-
ensao de textos ao possibilitar processos de enri-
quecimento, como a indexagao de informacoes de
diciondrios, o que facilita a oferta de explicacoes
contextuais e sinénimos. O NER também serve
como um estdgio inicial em diversas outras tare-
fas de PLN, como a construgao de grafos de co-
nhecimento especificos de dominio e a resolugao
de correferéncias (Kalamkar et al., 2022; Cohen,
2005).

Neste estudo investigamos o impacto do va-
zamento de dados nos resultados de modelos de
NER, reavaliando o benchmark proposto na lite-
ratura e propondo a avaliacao de novos modelos
para comparagao. Além disso, como NER pode
ser aprimorado utilizando técnicas semissupervi-
sionadas. Nossa abordagem consiste em uma es-
tratégia de autoaprendizado para ajustar um mo-
delo BERT projetado para NER, utilizando do-
cumentos legislativos escritos em portugués bra-
sileiro como estudo de caso. Para o treinamento
e a avaliagao, utilizamos o UlyssesNER-Br (Al-
buquerque et al., 2022), um corpus de projetos
de lei e consultas legislativas da Camara dos De-
putados do Brasil, explicitamente desenvolvido
para NER.

Este artigo é uma versao revisada e ampliada
do trabalho anterior (Nunes et al., 2024b). Nesta
nova versao, adicionamos uma se¢ao detalhada
sobre o vazamento de dados encontrado no corpus
UlyssesNER-Br, incluindo dados quantitativos e
o processo de limpeza realizado. Também intro-
duzimos o novo corpus, apresentando alteragoes
tanto no nivel de categorias quanto no de tipos.
Esta nova versao ja se encontra disponivel no re-
positério oficial do UlyssesNER-Br. Além disso,
incluimos a avaliagdo de novos modelos, a com-
paracao entre as versoes contaminadas e descon-
taminadas, o uso de validagao cruzada nos expe-
rimentos e um novo o benchmark refeito agora
com testes estatisticos, comparando os resulta-
dos com a literatura e analisando o impacto do
vazamento de dados nos resultados anteriores.

Dessa forma, as principais contribuicoes deste
artigo sao: (i) a avaliacao e identificacdo de di-
ferentes tipos de vazamento de dados no cor-
pus UlyssesNER-Br!; (ii) a avaliacio de mode-
los de linguagem de compreensao baseados na ar-
quitetura TmnsformerQ, tanto gerais quanto es-

"https://github.com/ulysses-camara/ulysses-
ner-br/tree/main/PL-corpus_v2

2Cédigo usado para treinar os modelos e realizar a di-
visao dos dados esta disponivel em https://github.com/
RafaelOleques/NERLinguamatica2024

pecificos de dominio, em portugués e multilingue,
resultando no estabelecimento de novos bench-
marks; e (iii) uma discussao detalhada sobre o
NER no contexto legislativo, contrastando os re-
sultados encontrados com os disponiveis na lite-
ratura atual.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secao explora a literatura sobre NER e o
uso de dados nao rotulados no processo de trei-
namento, especificamente em modelos de PLN.
A Subsecao 2.1 apresenta estudos relevantes so-
bre NER ao longo do tempo, com énfase no uso
do dominio juridico em lingua portuguesa. Ja
a Subsecao 2.2 aborda o uso de dados nao ro-
tulados como uma forma de aumento de dados,
concentrando-se especificamente em técnicas de
autoaprendizado e aprendizado ativo.

2.1. Reconhecimento de Entidades
Nomeadas

H4 mais de uma década, Dozier et al. (2010) pro-
puseram um dos sistemas de NER juridico mais
conhecidos, utilizando dados de tribunais dos Es-
tados Unidos, consistindo principalmente em de-
poimentos, peticoes e jurisprudéncia. Os autores
utilizaram trés métodos para a tarefa de NER,
que também podiam ser combinados em sistemas
hibridos. Eles também introduziram cinco cate-
gorias de entidades, incluindo jurisdicao, tribu-
nal, titulo, tipo de documento e juiz. De forma
semelhante, outros trabalhos exploraram NER
no dominio juridico para outras linguas, como o
alemao (Darji et al., 2023; Glaser et al., 2018;
Leitner et al., 2019), espanhol (Badji, 2018),
grego (Angelidis et al., 2018) e romeno (Pais
et al.,, 2021). No que se refere ao portugués,
(Santos & Guimaraes, 2015) propuseram o pri-
meiro sistema de NER utilizando a arquitetura
CharWNN, que emprega uma rede neural per-
ceptron de miltiplas camadas (Santos & Gui-
maraes, 2015). A maioria dos trabalhos sobre
NER em textos em portugués de dominio geral
avalia seus modelos utilizando o corpus HAREM
(Santos et al., 2006), que contém documentos de
vérias areas.

No dominio juridico em lingua portuguesa,
dois trabalhos recentes introduziram conjuntos
de dados em portugués para NER em tex-
tos legais (Luz de Araujo et al., 2018; Albu-
querque et al., 2022). Luz de Araujo et al.
(2018) criaram o primeiro conjunto de dados
para NER em textos juridicos brasileiros, cha-
mado LeNER-Br, reunindo 66 documentos le-
gais de tribunais brasileiros, além de treinarem
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um modelo de rede neural de memoria de longa
e curta duracdo com campo aleatério condicio-
nal (BiLSTM-CRF) (Lample et al., 2016), re-
sultando em um valor F1 total de cerca de 92%
para a classificacao de tokens e 86% para a classi-
ficagao de entidades. Albuquerque e colegas (Al-
buquerque et al., 2022) propuseram, por sua vez,
um corpus para NER chamado UlyssesNER-Br,
composto por projetos de lei e consultas legisla-
tivas da Camara dos Deputados, com 18 tipos de
entidades distribuidos em sete categorias. Para
validar o corpus, os autores implementaram mo-
delos de Campo Aleatério Condicional (CRF, do
inglés “Conditional Random Field”) e Modelo de
Markov Oculto (HMM, do inglés “Hidden Mar-
kov Model”) Bird (2006), alcangando uma pon-
tuagao F1 de cerca de 80% na andlise por cate-
gorias e 81% na andlise por tipos.

De forma semelhante, trés trabalhos recentes
exploram contextos juridicos especificos. Collo-
vini et al. (2019) anotaram manualmente um con-
junto de dados policiais usando textos de depoi-
mentos, declaracoes e interrogatérios, com 916
entidades nomeadas da categoria “Pessoa”, al-
cancando uma pontuacao F1 de 89% utilizando
BIiLSTM-CRF-ELMo. Brito et al. (2023) desen-
volveram o CDJUR-BR, um corpus do Judiciario
brasileiro com entidades especificas do dominio,
como prova, pena, sentenca e norma. Eles ob-
tiveram uma F1-Macro de 0,58 utilizando o mo-
delo BERT (Devlin et al., 2018). Por fim, Correia
et al. (2022) desenvolveram um corpus com enti-
dades juridicas de documentos do Supremo Tri-
bunal Federal (STF), anotados por 76 estudantes
de Direito. Utilizando BiLSTM-CRF, eles obti-
veram um F'1-Weighted de 93%.

Com base nos avangos em metodologias de
ajuste fino e aprimoramentos de modelos, o tra-
balho proposto por Bonifacio et al. (2020) inves-
tigou o impacto do ajuste fino de modelos de lin-
guagem em um grande corpus intradominio de
texto nao rotulado para NER. Os resultados ex-
perimentais revelaram que o ajuste fino dos mo-
delos nestes textos melhorou significativamente
o desempenho de NER, particularmente para o
modelo BERT, que alcancgou resultados de ponta
no corpus LeNER-Br de textos juridicos brasilei-
ros. Zanuz & Rigo (2022) introduziram os pri-
meiros modelos BERT ajustados exclusivamente
para o portugués brasileiro, para NER juridico,
alcancando novos resultados de ponta no con-
junto de dados LeNER-Br.

2.2. Autoaprendizagem e Aprendizagem
Ativa no Treinamento

O aumento de dados tem sido amplamente em-
pregado em diversas tarefas de PLN para apri-
morar o desempenho de modelos (Li et al., 2022;
Feng et al., 2021; Anaby-Tavor et al., 2020). Um
método alternativo para melhorar a qualidade de
um corpus de treinamento é o uso de dados nao
rotulados. Em casos onde hd uma quantidade
substancial de dados nao rotulados disponiveis,
sao utilizadas técnicas semi-supervisionadas (Li
et al., 2022; Feng et al., 2021), como autoaprendi-
zagem, aprendizagem ativa e suas variagoes. FEs-
sas técnicas tém demonstrado melhorar os resul-
tados dos modelos em tarefas como classificagao
(Sha et al., 2022; Alves-Pinto et al., 2021; Me-
kala & Shang, 2020; Meng et al., 2020; Dong &
de Melo, 2019; Dupre et al., 2019) e NER (Gao
et al., 2021; Neto & Faleiros, 2021; Helwe & El-
bassuoni, 2019; Clark et al., 2018; Tran et al.,
2017; Chen et al., 2015).

A abordagem de autoaprendizagem envolve o
uso de um corpus rotulado para treinar um mo-
delo professor, que é utilizado para prever as clas-
ses dos dados nao rotulados, os quais, por sua vez,
sao usados para treinar um modelo aluno (Dupre
et al., 2019). Em algumas estratégias de autoa-
prendizagem, o modelo aluno pode servir como
professor para a préxima iteragao (Dupre et al.,
2019). Embora isso represente uma abordagem
tradicional de autoaprendizagem, métodos alter-
nativos, como rétulos fracos, modelos ensemble e
modificagoes na funcao de perda, também podem
ser empregados. A aprendizagem ativa segue
uma filosofia semelhante, mas incorpora métodos
de consulta para selecionar instancias de interesse
para anotacao manual. Essas instancias anotadas
sao entao usadas para treinar o modelo de forma
iterativa.

3. Corpus

Esta secao apresenta uma visao geral sobre o cor-
pus analisado no trabalho, bem como sobre o pro-
blema de vazamento de dados descoberto e sua
adaptacao.

3.1. UlyssesNER-Br

O UlyssesNER-Br (Albuquerque et al., 2022) é
um corpus em portugués brasileiro que contém
duas fontes de informagao e esta dividido em dois
corpora, um para cada fonte de referéncia. O pri-
meiro corpus contém 9.526 sentencas de 150 pro-
jetos de lei (PL-corpus) da Camara dos Deputa-
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dos do Brasil, enquanto o segundo possui 790 sen-
tencgas de solicitagoes de trabalho (ST-corpus).

Ambos os corpora do UlyssesNER-Br pos-
suem dois sub-corpora com diferentes niveis
de entidades: categoria e tipo. As ca-
tegorias englobam cinco entidades tradicio-
nais (Albuquerque et al., 2022): “PESSOA”,
“DATA”, “ORQANIZAQAO”, “EVENTO” e
“LOCALIZACAOQ”. Além disso, incluem “FUN-
DAMENTO” e “PRODUTODELEI” como re-
feréncias a entidades legislativas. Os tipos, por
sua vez, sao especializacoes das categorias, como,
por exemplo, “PRODUTOsistema”, “PRODU-
TOprograma” e “PRODUTOoutros” como par-
ticularizacoes da categoria “PRODUTODELEI”.

Infelizmente, o ST-corpus com solicitacoes de
trabalho nao esta disponivel publicamente, pois
se trata de informacoes internas da Camara dos
Deputados®, que os autores do UlyssesNER-Br
nao foram autorizados a compartilhar. Por-
tanto, utilizamos apenas o PL-corpus com as in-
formacoes dos projetos de lei neste estudo.

Em nosso trabalho, utilizamos apenas as en-
tidades de categoria para o processo de autoa-
prendizagem, uma vez que os autores aponta-
ram que os resultados com categorias e tipos
nao apresentaram diferencas significativas. Dessa
forma, as categorias mostraram-se uma solugao
mais simples e robusta para o aprendizado do
modelo (Albuquerque et al., 2022). A Tabela 1
indica o numero de exemplos de cada catego-
ria no corpus disponibilizado pelos autores, con-
forme mostrado na coluna #Original. Ressalta-
mos que a frequéncia calculada nas tabelas refere-
se a ocorréncia da entidade completa, e nao a
frequéncia de tokens.

3.2. Vazamento de dados

Vazamento de dados é um problema critico em
aprendizado de maquina e PLN (Balloccu et al.,
2024), no qual os dados do conjunto de teste
sao inadvertidamente acessados pelo modelo du-
rante o treinamento, resultando em uma superes-
timacao dos resultados e comprometendo a ava-
liagao (Balloccu et al., 2024). Em corpora legisla-
tivos, o risco de vazamento é particularmente ele-
vado devido a recorréncia de termos especificos e
padroes linguisticos semelhantes entre os diferen-
tes conjuntos, como é possivel ver na Tabela 2.

Identificacao e tratamento de instancias
repetidas. Encontramos 70 sentencas com du-
plicatas e a mesma anotacao, e 4 com duplicatas,

3https://github.com/Convenio-Camara-dos-
Deputados/ulyssesner-br-propor/tree/main/Corpora

mas com anotagoes divergentes. A Tabela 3 apre-
senta exemplos de ambos os tipos de repeticoes.

A maijoria das instancias com anotacoes diver-
gentes foi identificada como casos de anotagao
parcial, onde as anotagoes eram essencialmente
idénticas, mas com trechos faltantes. No entanto,
encontramos um caso de anotacao ambigua, em
que a mesma entidade nomeada foi marcada
como pertencente a classes diferentes em sen-
tencas duplicadas, conforme ilustrado na Ta-
bela 3.

Embora este estudo se concentre apenas no
nivel de categorias, também analisamos o sub-
corpus de tipos. Neste sub-corpus, identifica-
mos um maior numero de sentengas duplicadas,
com 512 ocorréncias de anotagoes iguais e 3 com
anotacoes divergentes, conforme apresentado na
Tabela 4. Nesse caso, as anotagoes divergentes
eram essencialmente iguais, mas apresentavam
partes faltantes.

Além disso, identificamos sobreposicoes entre
os conjuntos originalmente disponibilizados para
treino, validacao e teste, como mostrado na Ta-
bela 5. Essa tabela revela duplicatas dentro de
cada conjunto, o que pode levar ao reforco de
padrées especificos. Observamos também sobre-
posicoes entre diferentes conjuntos, o que pode
resultar em uma superestimacao dos resultados,
uma vez que o modelo pode ser treinado com da-
dos que estavam presentes em mais de um con-
junto.

Apés a identificacdo de instancias repeti-
das, consultamos um especialista para revisar as
anotacoes, garantindo maior precisao ao conjunto
de dados. Nas instancias em que a anotacao
original foi considerada inadequada, seja por
anotacao parcial ou ambigua, o especialista atri-
buiu uma nova anotagao mais adequada ao con-
texto. Ja para os casos em que a anotacao era
essencialmente igual entre as ocorréncias repeti-
das, mantivemos apenas a primeira ocorréncia no
corpus. Na Subsecdo 3.3, apresentamos as es-
tatisticas do novo conjunto gerado e uma des-
cricao atualizada do corpus.

3.3. Corpus atualizado

Apébs a implementacdo das estratégias de mi-
tigacao de vazamento de dados e a padronizacao
das anotacoes, realizamos uma anélise estatistica
detalhada do corpus atualizado. Nesta subsecao,
discutimos a nova divisao dos dados, que foi feita
tanto para a abordagem de holdout quanto para
a validagao cruzada.
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Entidades Sentencas
Classe #Original #Filtrado A #Original #Filtrado A
DATA 603 427 -176 522 346 -176
EVENTO 23 23 0 21 21 0
FUNDAMENTO 721 716 -5 522 519 -3
LOCAL 615 607 -8 325 319 -6
ORGANIZACAO 610 598 -12 469 460 -9
PESSOA 861 847 -14 545 536 -9
PRODUTODELEI 330 319 -11 277 267  -10
Soma 3.763 3.537 -226 2.681 2.468 -213

Tabela 1: Numero de instancias e numero de sentencas que possuem cada classe no corpus
UlyssesNER-Br no nivel de categoria, antes e apds a filtragem proposta neste trabalho.

Padrao Categorias Tipos
sala das sessoes , em de de [ANO] 88 79
projeto de lei n® , de [ANO] ( do sr . 42 44

Tabela 2: Exemplos de padroes identificados no PL-corpus. A tabela apresenta as frases padrao,
seguidas pela quantidade de repeticoes nos sub-corpora de categorias e tipos.

Tipo Elemento Exemplos

Sentenga:  camara dos deputados projeto de lei n® , de 2019 ( do sr .

Duplicada  Anotagao: B-ORGANIZACAO I-ORGANIZACAO I-ORGANIZACAO O O O O
OOB-DATAOOOO

Sentenca:  sala das sessoOes , em de agosto de 2019 .
Parcial ~ Anotagao 1: O O O O O O B-DATA I-DATA I-DATA O
Anotagdo 22 OO0OO0OO0O0O0O0O0O0O0

Sentenca: recentemente , foi publicada a lei n® 13.819 , de 2019 6 , que instituiu a
politica nacional de prevencao da automutilacdo e do suicidio , e trouxe
diversas inovagoes ao ordenamento juridico , no contexto da prevencao
desse agravo

Anotagao 1: O O O O O B-FUNDAMENTO I-FUNDAMENTO I-FUNDAMENTO
[-ZFUNDAMENTO I-FFUNDAMENTO I-FUNDAMENTO O O O
O O B-FUNDAMENTO I-FFUNDAMENTO I-FUNDAMENTO
[-FUNDAMENTO [-FFUNDAMENTO I-FFUNDAMENTO I-
FUNDAMENTO I-FFUNDAMENTO I[-FUNDAMENTO O O O O
000000000000

Anotacao 2: O O O O O B-FUNDAMENTO I-FFUNDAMENTO I-FUNDAMENTO
[-FFUNDAMENTO I-FUNDAMENTO I-FUNDAMENTO O O O O
O B-PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI
[-PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI I-
PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI I-PRODUTODELEI O O O
0000000000000

Ambigua

Tabela 3: Exemplos de anotacdes duplicadas, parciais e ambiguas encontradas no sub-corpus de
categorias.
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Tipo Elemento Exemplos
. Sentenca:  sala das sessoes , em de de 2019 .
Duplicada 5
Anotagdo: O O O O O O O B-DATA O
Sentenca: camara dos deputados projeto de lei n° , de 2011 ( do sr .
Parcial Anotacao I: OO OOOOOOO0OB-DATAOOOO
Anotagao 2: B-ORGgovernamental I-ORGgovernamental I-ORGgovernamental O O

OOOOBDATAOOOO

Tabela 4: Exemplos de anotacoes duplicadas e parciais encontradas no sub-corpus de tipos.

Conjuntos #Instancias
Treino e Validagao
#Sentencas? 13
#Treino? 95
#Validagao? 30
Treino e Teste
#Sentencas? 22
#Treino? 128
#Teste? 33
Validagao e Teste
#Sentencas? 5
#Validagao? 21
#Teste? 10
Treino, Validagao e Teste
#Sentencas? 5
#Treino? 85
#Validagao? 21
#Teste? 10

Tabela 5: Numero de instancias duplicadas com
entidades nomeadas entre os conjuntos originais
do UlyssesNER-Br. Ambos os sub-corpus pos-
suem os mesmos valores. 1Cada sentenga é con-
tada somente uma vez, independente do ntimero
de cépias. 2Cada sentenca é contadas N vezes,
sendo N o niimero de cépias que ela possui.

Distribuicao das entidades no corpus. As
Tabelas 1 e 6 mostram a distribuicao das entida-
des em ambos os sub-corpora. Na coluna #Ori-
ginal estdo o nimero de instancias originais de
cada classe; na coluna #Filtrado, o nimero de
instancias apés a filtragem para remocao de sen-
tengas duplicadas; e na coluna A, a diferenca en-
tre os dois conjuntos. E relevante observar que,
embora o sub-corpus de tipos contenha entidades
especializadas em comparacao com o sub-corpus
de categorias, nao foi realizada a anotacao ani-
nhada entre os niveis, o que resultou em dis-
crepancias nas estatisticas entre eles.

Observamos uma reducao no nimero de sen-
tencas, com uma diminuicao de 319 instancias no

nivel de categorias e de 787 instancias no nivel de
tipos. As Tabelas 1 e 6 fornecem detalhes sobre
o impacto dessa reducéo nas sentencas de cada
classe.

A andlise das tabelas revela que a filtragem re-
sultou em uma reducgao na quantidade de tokens
e sentencas no corpus. Embora a distribuicao das
entidades nao tenha mostrado variacoes significa-
tivas na frequéncia das classes —com as classes
majoritarias continuando a dominar e as mino-
ritarias permanecendo menos frequentes—, a fil-
tragem reduziu o ntimero total de sentencas dis-
poniveis para analise. No entanto, a remocao de
duplicatas pode ter contribuido para uma melho-
ria na qualidade geral dos dados. A comparagao
entre os sub-corpus de categorias e tipos revela
diferencas na distribuicao que podem impactar o
treinamento e a avaliacdo dos modelos. Assim,
¢é fundamental considerar essas diferencas e seus
potenciais efeitos na performance dos modelos,
além de avaliar a necessidade de técnicas adicio-
nais para o balanceamento de dados.

4. Metodologia

Nesta secao, detalhamos a metodologia utilizada
neste trabalho. Descrevemos o corpus nao ro-
tulado empregado no processo de autoaprendi-
zagem, a divisao do corpus para o treinamento
dos modelos, os modelos utilizados, os critérios
de avaliacao e o pipeline de autoaprendizagem
implementado.

4.1. Ementas da Camara dos Deputados
do Brasil

As ementas dos projetos de lei sdo obtidas por
meio da API da Camara dos Deputados? abran-
gendo de 1991 a 2022. Essas ementas sao, entao,
segmentadas em frases usando a expressao regu-
lar “. (?=[A-Za-z])” para identificar pontos

‘https://dadosabertos.camara.leg.br/swvagger/
api.html
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Entidades Sentencas

Classe #Original #Filtrado A #Original #Filtrado A
DATA

DATA 629 383 -246 541 309 -232
EVENTO

EVENTO 27 18 -9 25 17 -8
FUNDAMENTO

FUNDapelido 191 157  -34 176 145  -31

FUNDIei 529 442  -87 463 386  -77

FUNDprojetodelei 18 13 -5 14 11 -3
LOCAL

LOCALconcreto 509 418 -91 285 232 -53

LOCALvirtual 62 45  -17 47 36  -11
ORGANIZACAO

ORGgovernamental 460 387 -T3 375 312 -63

ORGnaogovernamental 132 104  -28 105 83  -22

ORGpartido 31 27 -4 23 21 -2
PESSOA

PESSOAcargo 304 260 -44 259 220 -39

PESSOAgrupocargo 161 140  -21 119 106 -13

PESSOAindividual 401 337  -64 368 310 -58
PRODUTODELEI

PRODUTOprograma 64 53  -11 56 47 -9

PRODUTOsistema 17 15 -2 16 14 -2

PRODUTOoutros 257 207  -50 217 175 -42
Soma 3.792 3.006 -786 3.089 2.424 -665

Tabela 6: Classes e instancias no corpus UlyssesNER-Br no nivel de tipos, antes e apés a filtragem

proposta neste trabalho.

seguidos por letras, dividindo o texto em fra-
ses. Escolhemos essa expressao regular porque
o dominio do texto legislativo inclui construgoes
como “Art. 123”7, onde o ponto faz parte do
nome do artigo e nao indica o fim de uma frase.

Esse processo produziu 428.573 frases, com
uma contagem média de palavras de 32,52 e um
desvio padrdao de 42,64. Ao obter frases, ex-
cluimos as que ja estavam presentes no corpus
UlyssesNER-Br, certificando-nos de incluir ape-
nas frases distintas para evitar a insercao de con-
taminacao ou owverfitting. Todas essas frases nao
tinham informagdes NER.

4.2. Divisao do corpus

Para treinar e validar nossa abordagem, utili-
zamos um método de divisdo de validacao cru-
zada com cinco partigoes, inspirado no artigo
original do UlyssesNER-Br (Albuquerque et al.,
2022). A principal distingao é que usamos di-
visdo estratificada, uma modificacao influenci-

ada pela abordagem de Sechidis et al. (2011).
Também introduzimos uma etapa adicional de
pré-processamento que gera uma lista equivalente
ao numero de entidades distintas possiveis. Den-
tro dessa lista, cada posicao é marcada com um
valor 1, se a entidade correspondente estiver pre-
sente na sentenca, e com 0, caso contrario. Essa
modificagdo nos permitiu estratificar a divisao
com base na presenca de cada entidade.

E importante destacar a relevancia desse
passo de estratificagdo, especialmente devido ao
desequilibrio substancial de classes no corpus.
Esse desequilibrio é evidente ao examinar exem-
plos de classes minoritarias e majoritarias, como
“Eventos”, com apenas 21 instancias, em con-
traste com “Pessoa”, que possui 847 instancias
no sub-corpus de categorias.
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4.3. Modelos

Descrevemos brevemente os modelos Transfor-
mers mais proeminentes para a lingua portu-
guesa. Utilizamos os modelo com as arquitetu-
ras BERT, DeBERTa e RoBERTa para a tarefa
de NER e o modelo SBERT para a amostragem
ativa.

BERTimbau é um modelo BERT pré-
treinado e ajustado para o portugués brasileiro
(Souza et al., 2020). Até onde sabemos, o BER-
Timbau é o estado da arte em Reconhecimento
de Entidades Nomeadas, similaridade textual de
sentencas e reconhecimento de inferéncias textu-
ais em portugués brasileiro. Este modelo possui
duas versoes principais, large e base. No texto,
quando nao referenciado explicitamente, o mo-
delo referido é o BERTimbau-large.

XLM-RoBERTa (XLM-R) (Conneau et al.,
2020) é um modelo multilingue que tem a capa-
cidade de processar 100 idiomas diferentes sem
a necessidade de incorporacOes especificas para
cada lingua. Ele combina abordagens do Ro-
BERTa (Liu et al., 2019) dentro do framework
do XLM (Conneau et al., 2020), permitindo que
o modelo identifique o idioma a partir dos tokens
de entrada. O foco do XLM-R estd na modela-
gem de linguagem mascarada para sentengas mo-
nolingues, excluindo a técnica de modelagem de
linguagem de tradugao utilizada no XLM.

Albertina PT-BR (Rodrigues et al., 2023)
é uma versao do modelo de linguagem Alber-
tina projetada para o portugués brasileiro. Ba-
seado na arquitetura DeBERTa (He et al., 2021),
este modelo possui uma licenga permissiva e uti-
liza um corpus multilingue com 36 bilhdes de to-
kens, ampliando sua capacidade de entendimento
e geracao de texto em portugués.

BERTikal é um modelo BERT ajustado para
a linguagem juridica brasileira (Polo et al., 2021).
A base utilizada foi o BERTimbau base cased
(Souza et al., 2020), empregando um objetivo
de Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM).
Os documentos utilizados para o treinamento do
BERTikal incluiram publicacoes e peticoes de
tribunais brasileiros, além de documentos legais

mais extensos, principalmente oriundos do Tri-
bunal de Justiga de Sao Paulo (TJSP).

Jurisbert ¢ BERTimbaulaw sao desenvol-
vidos para o portugués brasileiro, como proposto
por Viegas et al. (2023). Os modelos utilizaram
informacoes resumidas coletadas de tribunais
brasileiros por meio de web scraping. Enquanto
o Jurisbert foi treinado do zero, apds o pré-
treinamento do BERT base (Devlin et al., 2018),
o BERTimbaulaw aproveitou o pré-treinamento
do BERTimbau base (Souza et al., 2020).

LegalBERT-pt (Silva et al., 2021) é um mo-
delo BERT pré-treinado com corpora juridicos
brasileiros. Os autores realizaram o pré-
treinamento de dois tipos de modelos: LegalBert-
pt SC e LegalBert-pt FP. O modelo SC foi ela-
borado a partir do treinamento de um modelo
BERT do zero, com a mesma configuracao do
BERTimbau base. Por outro lado, o modelo FP
pré-treinou um BERTimbau-Base utilizando cor-
pora especificos do dominio juridico. Os corpora
utilizados no estudo englobam diversos casos ju-
diciais brasileiros e, para o modelo SC, artigos da
Wikipédia em portugués, totalizando 1.500.000
documentos legais e um vocabulario de 36.345
palavras.

RoBERTaLexPT (Garcia et al., 2024) é um
modelo baseado no RoBERTa (Liu et al., 2019),
que foi aprimorado com o corpus LegalPT (Gar-
cia et al., 2024), especializando-o para a lin-
guagem juridica portuguesa. O corpus utili-
zado na fase de pré-treinamento abrange uma
variedade de conjuntos de dados, predominante-
mente dados juridicos, mas também incluindo in-
formagoes gerais, em portugués brasileiro e por-
tugués europeu.

Legal-XLM-RoBERTa e Legal-portu-
guese-RoBERTa sao modelos adaptados a par-
tir do pré-treinamento do XLM-R (Conneau
et al., 2020) para o dominio juridico (Niklaus
et al., 2024). Ambos os modelos foram treina-
dos utilizando o corpus Multilegalpile (Niklaus
et al., 2024), sendo que o primeiro foi treinado
com todo o corpus, enquanto o segundo focou es-
pecificamente na porcao em portugués.

SBERT (Reimers & Gurevych, 2019) é uma
modificacao dos modelos BERT que utiliza redes
siamesas e triplets para obter embeddings con-
textuais referentes a sentencas inteiras. Para ge-
rar embeddings para textos em portugueés, utiliza-
mos a versao multilingue do SBERT (Reimers &
Gurevych, 2020), que estd disponivel no Hugging
Face Hub® na técnica de amostragem ativa.

4.4. Avaliagcao de modelos

Com a atualizacdo do corpus, realizamos uma
nova avaliacao dos modelos contextuais em por-
tugués, multilingues e especificos do dominio le-
gal, previamente feita por Garcia et al. (2024).
Embora o estudo original apresente varios hiper-
parametros utilizados, os valores finais de alguns
que passaram por otimizacao, como batch size e
learning rate, nao foram informados. Por isso,
optamos por utilizar os mesmos hiperparametros

*https://huggingface.co/sentence-transformers/
distiluse-base-multilingual-cased-vil
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do nosso trabalho anterior (Nunes et al., 2024b),
que, em grande parte, estdo alinhados com os de
Garcia et al. (2024).

Entretanto, nossa avaliacao difere da reali-
zada anteriormente, pois, para evitar que re-
sultados otimistas ou pessimistas sejam gerados
aleatoriamente devido a abordagem holdout, op-
tamos pela validagdo cruzada estratificada com
5 particoes. Esse tipo de andlise permite obter
uma avaliacao mais justa do modelo por meio da
média das particoes, além de proporcionar uma
nocao maior de robustez com base na anélise do
desvio padrao. Por fim, utilizamos as médias das
particoes em cada métrica para testes estatisticos
(Gomes et al., 2021; Nunes et al., 2024a), a fim
de determinar se as diferencas encontradas entre
os modelos sao significativas.

4.5. Autoaprendizado

A Figura 1 ilustra o processo de autoaprendiza-
gem. Seguimos esse pipeline em cada iteracao da
validacao cruzada e divisao de amostras. O pipe-
line comega com o treinamento do primeiro clas-
sificador usando os dados de treinamento (1 a 4).
Uma vez que nosso corpus de ementas contém
uma grande quantidade de dados, a técnica de
amostragem é usada para otimizar o tempo de
treinamento ao longo das iteragoes de autoapren-
dizagem (5 a 6).

Inspirados pela amostragem dinamica de Sha
et al. (2022), nossa técnica de amostragem
comeca com uma amostragem aleatéria do corpus
de ementas, produzindo N% dos dados nao ro-
tulados com um minimo de 2.000 amostras. Em
seguida, usamos a amostragem baseada em diver-
sidade (Tran et al., 2017; Chen et al., 2015) apli-
cando similaridade de cosseno aos dados amostra-
dos em relacao aos dados de treinamento. Pos-
teriormente, obtemos as amostras mais dissimi-
lares em um total de K% dos dados amostra-
dos, com um minimo de 1.000, que sao usados
no modelo para prever os labels de NER para
cada sentenca. Os embeddings usados para cal-
cular a similaridade de cosseno sao gerados pelo
SBERT, devido a sua capacidade de reconhecer
caracteristicas importantes de sentencas.

Ap6és a etapa de amostragem ativa, aplicamos
o classificador NER a cada sentenca (7 a 9.a).
Para determinar quais sentencas devem ser adi-
cionadas aos dados de treinamento, medimos a
confianca média da predicdo das entidades pre-
vistas (Gao et al., 2021) (10). Se a confianca
média for igual ou superior a um limite, a sen-
tenga é utilizada nos dados de treinamento (11.a
a 12.a) e removida do corpus de ementas (11.b

a 12.b); caso contrario, ela é mantida no corpus
de ementas e nao é usada para o treinamento.
Posteriormente, o pipeline é reiniciado usando o
novo conjunto de treinamento para treinar um
novo modelo e repetir todo o processo.

O processo ¢ interrompido quando uma
condicao de parada antecipada é encontrada
com base no F1 geral. Descrevemos os hiper-
parametros na Se¢ao 5.3. Também implementa-
mos um critério de parada antecipada no qual ne-
nhum dado foi adicionado ao treinamento ou se o
conjunto nao rotulado ficou vazio (ou seja, todos
os dados disponiveis foram utilizados). Ocasio-
nalmente, devido a abordagem de amostragem
aleatoria, é possivel que os dados selecionados
aleatoriamente nao contenham exemplos adequa-
dos para o treinamento, resultando em nenhuma
adicao ao conjunto de treinamento. Nesses ca-
sos, implementamos um critério de espera que
permite um maximo de W novas amostragens an-
tes de encerrar o processo de autoaprendizagem.
Cada uma dessas novas amostragens usa semen-
tes aleatdrias diferentes para gerar conjuntos dis-
tintos, visando resolver possiveis problemas com
a selecao aleatéria inicial.

5. Avaliacao experimental

Nesta secao, apresentamos uma avaliagao experi-
mental da abordagem proposta. Descrevemos o
setup do experimento, incluindo o hardware utili-
zado e o ambiente de desenvolvimento. Também
detalhamos os hiperparametros do nosso mo-
delo, o treinamento com autoaprendizagem e as
métricas usadas para a avaliagao.

5.1. Setup

Utilizamos um computador com uma GPU Nvi-
dia GeForce RTX 4090 e 64 GB de RAM
para o treinamento e avaliacao dos modelos,
bem como para a obtencao dos dados da API
da BCoDS®. Optamos pela linguagem de pro-
gramagao Python 3.7.6 devido a sua vasta gama
de bibliotecas para aprendizado de ma&aquina e
processamento de linguagem natural.

5.2. Hiperparametros do modelo

Calibramos o modelo com base em estudos an-
teriores (Zanuz & Rigo, 2022; Bonifacio et al.,
2020). Utilizamos os modelos descritos na Se¢ao
4.3, treinados com o PL-corpus para a tarefa de
Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Para

Shttps://dadosabertos.camara.leg.br/swvagger/
api.html
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Figura 1: Pipeline da técnica de autoaprendizagem (Nunes et al., 2024b).

o treinamento dos modelos, utilizamos a API de
treino da Huggingface”, configurando o compri-
mento maximo de 512 tokens por sentenca, com
a aplicacao de padding e truncamento conforme
necessario.

Os hiperparametros utilizados para construir
o modelo foram: evaluation_strateqy = epo-
chs, save_total_limit = 5, learning_rate = 2e-095,
weight_decay = 0.01, otimizador = Adam com be-
tas = (0.9, 0.999) e epsilon = 1e-08. Os demais
parametros nao especificados seguiram os valo-
res padrao do modelo. Também configuramos o
save_strateqy para epoch e usamos o F1 micro
como a métrica escolhida para o melhor modelo.

5.3. Hiperparametros do autoaprendizado

Para a amostragem ativa, utilizamos N = 0.05
para a porcentagem de amostras aleatérias,
K = 0.6 para a porcentagem de amostras dissi-
milares e 42 como a primeira seed para a amos-
tragem aleatdria. Definimos W = 5 como o
nimero méaximo de novas amostragens aleatérias
para aumentar a quantidade de dados de treina-
mento. Também aplicamos uma paciéncia igual
a 3 para aguardar um aumento no F1 geral du-
rante as iteragoes de autoaprendizado. Usamos
0,99 como threshold de confianca médio para as
previsoes seguindo o valor encontrado por Nunes
et al. (2024b).

5.4. Métricas

Utilizamos a biblioteca seqeval® para calcular as
métricas. Um aspecto interessante dessa biblio-
teca é que ela computa os resultados com base na

"https://huggingface.co/docs/transformers/en/
main_classes/trainer
Shttps://github.com/chakki-works/seqeval

sequéncia de tags para cada entidade (comegando
com um “B-TAG” seguido de “I-TAG”); para
uma sentenca completa, é essencial reconhecer
claramente uma entidade, em vez de apenas um
token especifico.

Calculamos as seguintes métricas: F1-Score,
precisdo, revocagao e acuracia (somente para o
caso geral). Optamos pelo F1-Score como a prin-
cipal métrica para nossas andlises, pois desejamos
equilibrar a previsao correta da classe positiva e
a precisao dessa classe.

5.5. Métodos de avaliagao de desempenho

A escolha da técnica de validacao é fundamen-
tal para garantir uma avaliacao precisa do de-
sempenho do modelo. Para comparar as di-
ferentes versées dos sub-corpora, utilizamos a
Validagao Cruzada Repetida Estratificada com
K-particoes, que proporciona uma andlise mais
robusta e reduz a variagao nos resultados. Ja a
Validagao Cruzada Estratificada com K-particoes
e Retencao foi aplicada no processo de autoapren-
dizagem, permitindo ajustar o modelo de forma
eficaz e selecionar o threshold ideal com base no
desempenho das diferentes particoes.

Validagao Cruzada Repetida Estratificada
com K-parti¢oes (Repeated Stratified K-fold
Cross Validation). Para avaliar o impacto da
descontaminagao em sub-corpus, essa técnica
é fundamental para garantir resultados mais
confidveis. A validacdo cruzada estratificada as-
segura a distribuicao equilibrada das classes em
cada particdo, enquanto a repeticao do processo
reduz a dependéncia de divisoes aleatérias, resul-
tando em uma média e desvio padrao mais repre-

sentativos do desempenho do modelo (Kim, 2009;
Machado et al., 2015).
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Essa abordagem proporciona uma avaliacao
mais robusta, permitindo comparagoes diretas
mais precisas entre diferentes versdes do cor-
pus (Kim, 2009). A repeticdo da validagao
também facilita a realizacao de testes estatisticos
mais sélidos, favorecendo uma analise objetiva
dos efeitos da descontaminagao, com menor in-
fluéncia de variacoes aleatérias.

Validacao Cruzada Estratificada com K-
particoes e Retencao (Holdout Stratified K-
Fold Cross-Validation). Seguindo a abordagem
previamente descrita, realizamos um benchmark
ajustando o modelo BERT para a tarefa de
NER utilizando um corpus legislativo em por-
tugués (Albuquerque et al., 2022). O treina-
mento comecou com o ajuste fino inicial do mo-
delo através de uma validacao cruzada estratifi-
cada de cinco partigoes, a fim de determinar o va-
lor ideal do threshold de autoaprendizagem, con-
forme descrito na Subsecao 5.3. Em seguida, apli-
camos o threshold em cada particao, conforme
mencionado na Segao 4.5.

E importante destacar que o autoaprendizado
gera métricas para os classificadores em cada
iteracao. Em vez de depender apenas do clas-
sificador final do pipeline, adotamos uma abor-
dagem mais robusta, selecionando as métricas do
classificador que apresentou o melhor F1-Score
geral. Dentro de cada particao, o threshold para
o desempenho ideal foi determinado com base no
F1-Score mais alto. Para estabelecer o melhor
F1-Score para o modelo final, selecionamos o me-
lhor F1-Score em torno das 5 parti¢oes, usando
a média e o desvio padrao para identificar o th-
reshold que consistentemente produziu resulta-
dos superiores. Utilizamos esse threshold durante
a fase de treinamento holdout.

5.6. Testes estatisticos

Para ter uma melhor comparacao dos modelos,
aplicamos testes estatisticos. Para isso, foi uti-
lizada a média do F1-Score de cada classe como
um vetor para representar a distribuicao do re-
sultado do modelo, seguindo a metodologia uti-
lizada por Gomes et al. (2021) e Nunes et al.
(2024a). Com isso, aplicamos o teste de Shapiro-
Wilk (Shapiro & Wilk, 1965) para verificar a nor-
malidade, e identificamos que as distribuig¢oes nao
sao normais em ambos os sub-corpora, tanto com
contaminacao quanto sem.

Diante da nao normalidade dos dados, uti-
lizamos o teste de Friedman (Friedman, 1937)
em combinacao com o teste post-hoc de Nemenyi
(Nemenyi, 1963) para comparar os modelos den-
tro da mesma versao de um sub-corpus especifico,

avaliando simultaneamente multiplos modelos.
O teste de Wilcoxon Signed-Rank (Wilcoxon,
1945), por sua vez, foi aplicado para comparar o
desempenho de cada modelo entre as versoes con-
taminada e descontaminada de um mesmo sub-
corpus, realizando uma comparacao direta entre
as versoes de um unico modelo.

6. Resultados e discussao

Nesta secao, analisamos o desempenho dos mo-
delos empregados em nossos experimentos com o
corpus atualizado, seguindo o nivel de detalha-
mento utilizado em trabalhos anteriores (Albu-
querque et al., 2022, 2023; Garcia et al., 2024;
Nunes et al., 2024b), focando nas métricas ma-
cro. Incluimos testes estatisticos para identifi-
car possiveis diferencas significativas entre os re-
sultados e comparamos nossos achados com a li-
teratura existente. Além disso, consideramos o
impacto potencial do vazamento de dados, que
pode influenciar a interpretagao dos resultados
obtidos. Por fim, apresentamos os resultados
da aplicacao de autoaprendizagem no sub-corpus
de categorias. Devido a importancia e ao custo
computacional da validagao utilizada para ava-
liar a contaminagao e descontaminacao dos sub-
corpora, limitamos a avaliagao a versao descon-
taminada (Nunes et al., 2024b), pois nao encon-
tramos diferenca significativa entre as versoes.

6.1. Analise dos resultados do sub-corpus
de categorias

Analisando a Tabela 7 com os experimentos so-
bre o corpus descontaminado, identificamos uma
variagao significativa no F1-Score entre o melhor
e o pior modelo, com médias que vao de 69,59%
até 83,42%. Essa variacao indica que, apesar de
alguns modelos terem desempenho destacado, a
eficacia em NER pode ser altamente variavel.

Ao examinarmos os modelos com melhor de-
sempenho, nao encontramos um padrao claro que
indique que modelos com pré-treinamento con-
tinuado no contexto legal superem aqueles com
pré-treinamento especifico para o portugués ou
multilingues. Os dois modelos que compartilham
a arquitetura XLM-RoBERTa (Conneau et al.,
2019) apresentam médias 81,99% (XLM-R-base,
desvio padrao 2,41) e 82,51% (RoBERTaLexPT,
desvio padrao 1,83), englobando tanto modelos
em portugués com dados legais quanto modelos
multilingues. Em relacao a esta arquitetura, ve-
mos uma tendéncia de o resultado melhorar com
dados mais proximos aos da tarefa, tanto com
uma maior média quanto com um menor desvio
padrao, seja pelo idioma ou seja pelo dominio.
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Modelo Precisao Revocagao F1
BERTimbau-large 80,71 + 3,22 86,38 + 2,45 83,42 + 2,50
RoBERTaLexPT 79,33 £ 2,51 86,00 £ 1,93 82,51 £+ 1,83
BERTimbau-base 79,70 £ 2,31 85,50 £ 1,95 82,49 + 1,92
LegalBert-pt_FP 79,34 £ 3,37 85,60 £ 2,13 82,33 £ 2,58
XLM-R-base 78,59 £+ 3,40 85,76 + 1,85 81,99 + 2,41
BERTimbaulaw 78,20 + 2,47 85,39 + 2,33 81,62 £+ 2,10
Jurisbert 75,21 + 2,90 82,10 + 2,47 78,48 4+ 2,34
LegalBert-pt_SC 69,45 £ 3,38 76,95 + 3,25 72,98 £ 3,00
BERTikal 66,34 £ 3,36 73,25 £+ 2,87 69,59 £ 2,78

Tabela 7: Resultados da avaliagao dos modelos no

sub-corpus descontaminado de categorias.

Modelo Precisao Revocacao F1
BERTimbau-large 81,57 £ 2,31 87,06 &+ 2,25 84,21 + 2,06
BERTimbau-base 81,01 £ 2,29 86,10 £ 2,12 83,46 £+ 1,89
LegalBert-pt_FP 80,31 + 2,42 85,92 £ 2,42 83,00 £ 2,07
XLM-R-base 79,32 £ 2,14 85,56 + 2,52 82,31 £ 2,10
RoBERTalLexPT 78,84 + 3,11 85,93 4+ 2,44 82,21 + 2,47
BERTimbaulaw 78,93 £ 2,34 85,30 + 2,62 81,97 £ 2,17
Jurisbert 76,56 £ 2,82 82,78 + 2,33 79,52 £ 2,16
LegalBert-pt_SC 70,69 £ 2,79 77,57 £ 2,71 73,93 £ 2,15
BERTikal 69,15 &+ 2,74 74,77 £ 2,67 71,83 £+ 2,46

Tabela 8: Resultados da avaliacao dos modelos no sub-corpus contaminado de categorias.

Em contraste, dois modelos apresentam
médias em torno de 70%: BERTikal (média
69,59%) e LegalBert-pt SC (média 72,98%) com
os maiores desvios padroes (2,78 e 3,00, respecti-
vamente). Neste grupo observamos somente mo-
delos BERT com pré-treino em textos legais, de-
monstrando que nem sempre o modelo com o
pré-treino dentro do dominio dos textos da ta-
refa possui o melhor desempenho.

O modelo BERTimbau, que ja havia demons-
trado resultados de estado da arte para NER em
portugués e no dominio legal (Souza et al., 2020;
Zanuz & Rigo, 2022; Nunes et al., 2024b; Garcia
et al., 2024), exibe uma média de desempenho
alta em suas versoes base e large com, respecti-
vamente, 82,49% e 83,42%. E interessante desta-
car que o modelo base do BERTimbau alcangou
resultados comparaveis a versao large com uma
diferenca de F1-Score de 0,93, além de um menor
desvio padrao, apresentando uma tendéncia de
maior robustez para o aprendizado desta tarefa.
O que nos leva a sugerir que modelos menores
ainda sdo competitivos para a tarefa de NER em
detrimento de suas versoes maiores.

Ainda que o modelo BERTimbau large tenha
obtido a maior média, observamos que ao levar
em conta o trade-off entre média e desvio padrao,
o modelo RoBERTaLexPT se sobressai, apresen-
tando uma média préxima com diferenga de 0,91

e menor desvio padrao com diferenca de 0,67.
Essa maior estabilidade no desvio padrao sugere
que o modelo RoBERTaLexPT pode tender a ser
mais adequado ao contexto legal, onde a con-
sisténcia nos resultados é fundamental.

Em relacao a comparagao do desempenho
dos modelos aplicados a versao descontaminada
do sub-corpus de categorias, a Figura 2a mos-
tra que, com o teste de Friedman seguido do
post-hoc de Nemenyi, o modelo com maior di-
ferenca estatistica em comparacao aos demais é
o BERTikal, que apresenta a menor média de
F1-Score entre os modelos analisados (ver Ta-
bela 7). Além disso, o BERTimbau, que obteve a
maior média, demonstrou uma diferenca signifi-
cativa nao apenas em relagao ao BERTikal, mas
também ao LegalBert-pt_sc, que ficou com o se-
gundo pior F1-Score. Esses resultados indicam
uma tendéncia favordvel ao BERTimbau como o
modelo preferido.

No entanto, é importante destacar que, em-
bora o BERTimbau tenha mostrado um de-
sempenho superior nos testes, sendo significa-
tivamente melhor que dois modelos (BERTikal
e LegalBert-pt_SC), o valor-p em relagdo ao
LegalBert-pt_SC ¢ ligeiramente mais elevado, o
que sugere uma diferenga com menor confianga,
apesar de ainda ser significativa. Mesmo as-
sim, o BERTimbau e o RoBERTaLexPT apresen-
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F1

F1

Modelo (Contaminado) (Descontaminado) A F1 Valor-p
BERTimbau-large 84,21 £ 2,06 83,42 £ 2,50 -0,79  0,578125
RoBERTaLexPT 82,21 £ 2,47 82,51 £ 1,83 +0,30 0,687500
BERTimbau-base 83,46 + 1,89 82,49 £ 1,92 -0,97  0,578125
LegalBert-pt_FP 83,00 £ 2,07 82,33 £ 2,58 -0,67  0,937500
XLM-R-base 82,31 + 2,10 81,99 £ 2,41 -0,32  0,296875
BERTimbaulaw 81,97 £ 2,17 81,62 + 2,10 -0,65 0,578125
JurisBert 79,52 + 2,16 78,48 + 2,34 -1,04 0,578125
LegalBert-pt_SC 73,93 £ 2,15 72,98 £ 3,00 -0,95  0,687500
BERTikal 71,83 + 2,46 69,59 + 2,78 294 0,115851

Tabela 9: Resultados da avaliacao dos modelos no sub-corpus de categorias com e sem conta-
minacao, incluindo a diferenca na métrica F1 e o valor-p obtido pelo teste de Wilcoxon Signed-Rank.
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Figura 2: Gréficos de rede que ilustram a comparacao entre os modelos, utilizando o sub-corpus de
categorias. As arestas conectam os modelos que apresentam diferencas significativas, sendo o valor-p
mapeado para cor da aresta. Nodos desconectados nao tem diferengas significativas para os demais.
As figuras com os resultados completos estao disponiveis no Apéndice A.

tam desempenhos bastante semelhantes, com di-
ferencas estatisticas préximas. Como discutido,
o RoBERTaLexPT se destaca pela maior esta-
bilidade, apresentando uma média de F1-Score
similar & do BERTimbau, mas com um desvio
padrao menor, o que sugere maior consisténcia
nos resultados. Esses fatores indicam que a es-
colha entre os dois modelos pode depender de
aspectos como variabilidade dos resultados, es-
tabilidade e o tamanho do modelo. O RoBER-
TaLexPT pode ser mais adequado em cenérios
que exigem um modelo mais leve e estavel. Por
outro lado, o BERTimbau, devido ao seu treina-
mento com uma maior diversidade de dados e ao
seu uso mais amplo, oferece uma capacidade de
generalizacao superior, tornando-o uma escolha
robusta, especialmente em tarefas com dados va-
riados ou quando ha uma quantidade limitada de
dados disponiveis.

Por fim, as andlises sugerem que a per-
formance dos modelos de NER nao depende
unicamente do tamanho ou do tipo de pré-
treinamento. A relacao entre o alinhamento com
o dominio e a arquitetura é crucial, e modelos
menores podem, em alguns casos, apresentar me-
nor variancia e resultados estaveis. Essa dis-
cussao ressalta a necessidade de uma avaliacao
cuidadosa ao selecionar modelos para tarefas de
NER, onde a interacao entre arquitetura, pré-
treinamento e alinhamento ao dominio sao fato-
res importantes.

Comparando a versao contaminada e des-
contaminada. Comparando os resultados das
versoes contaminada e descontaminada do sub-
corpus, apresentados na Tabela 9, observa-se
que a maioria dos modelos, exceto o RoOBERTa-
LexPT, apresentou uma reducao de aproximada-
mente 1% no F1-Score. Contudo, todos os mode-
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los exibiram valores de p acima de 0,05, indicando
que nao houve diferenca significativa no desem-
penho entre as versoes com e sem contaminagao.
Os resultados com as demais métricas detalhadas
de cada versao do corpus podem sem encontradas
nas Tabelas 7 e 8.

A auséncia de significancia estatistica na di-
ferenga dos resultados dos modelos entre as
versoes contaminada e descontaminada do sub-
corpus pode ser atribuida a duas hipdteses: (i) as
instancias removidas nao impactavam significa-
tivamente o desempenho dos modelos ou (ii) a
eliminacao do vazamento de instancias duplica-
das, aliada a correcao de anotagoes ambiguas e
parciais, gerou um equilibrio entre a diminuicao
do F1-Score pela remocao das duplicatas e o au-
mento do F1-Score pela melhoria na qualidade
das anotagoes, resultando em uma performance
praticamente inalterada.

Neste estudo, nao avaliamos os resultados em
diferentes cendrios com variacoes no tipo de con-
taminacao corrigida. No entanto, esse é um ex-
perimento que pode ser conduzido no futuro para
compreender melhor o impacto de cada nivel de
contaminacao.

Embora nao tenha sido encontrada diferenca
significativa entre os modelos nas versdes con-
taminada e descontaminada do sub-corpus, foi
possivel observar variagoes significativas entre os
modelos dentro de cada versao, quando compa-
rados entre si. A Figura 2b apresenta uma to-
pologia distinta da versdo descontaminada (Fi-
gura 2a), evidenciada pela redugao de conexoes
entre os nés e pelo aumento de nds desconecta-
dos. Por exemplo, o modelo BERTikal possui trés
arestas na versao contaminada, enquanto apre-
senta cinco na versao descontaminada.

Além disso, diferengas estatisticas entre os
modelos também variam conforme a versao do
sub-corpus. Na versao contaminada, os modelos
XLM-R (base) e RoBERTaLexPT nao apresen-
tam diferencas significativas entre os demais mo-
delos, mas passam a apresentar na versao des-
contaminada. Da mesma forma, o BERTim-
bau (large) apresenta diferenca significativa em
relacdo ao Jurisbert, enquanto o BERTimbau
(base) ganha diferenga significativa em relagao
ao LegalBert-pt SC.

Assim, observamos que, apesar da auséncia de
diferenca entre as versoes dos modelos, a relagao
entre os modelos muda. Ou seja, as versoes con-
taminada e descontaminada do sub-corpus forne-
cem diferentes perspectivas sobre o desempenho
relativo dos modelos, podendo alterar quais mo-
delos se destacam em cada cenario.

6.2. Analise dos resultados do sub-corpus
de tipos

Analisando os resultados, encontramos alguns
pontos importantes, especialmente quando com-
parada ao nivel de categorias. A Tabela 7 de-
monstra que, embora o desempenho geral do sub-
corpus descontaminado tenha caido em relagao
as categorias, isso é esperado devido a maior
complexidade do sub-corpus de tipos, que inclui
16 classes especializadas, enquanto o sub-corpus
de categorias tem apenas 7 classes mais amplas.
Essa maior granularidade torna a tarefa de clas-
sificacao mais desafiadora, justificando a queda
nos valores de F1-Score.

Os resultados do sub-corpus de tipos reve-
lam uma discrepancia semelhante a observada na
Subsecao 6.1, com o pior modelo alcangando um
F1-Score de 63,36% e o melhor, 78,59%, apresen-
tando uma diferenga de 15,23 pontos percentuais.
Essa variacao reforca a disparidade na eficicia
dos diferentes modelos de NER, evidenciando que
a escolha do modelo impacta significativamente
o desempenho na tarefa.

Sobre o melhor modelo, nao é possivel deter-
minar qual se destaca de forma clara com base
apenas nas médias. Dos 9 modelos avaliados,
7 apresentaram médias acima de 70%, com a
maior sendo 78,59% e outros cinco modelos va-
riando entre 76,31% e 79,79%. Dessa forma, no
nivel de tipos, também nao é possivel concluir que
modelos especificos para o dominio legislativo ou
juridico apresentam desempenho superior, nem
que modelos desenvolvidos exclusivamente para
o portugués superam os multilingues em termos
de resultados.

FEm relacao ao desvio padrao, o BERTimbau
(versdo large) novamente se destaca por apre-
sentar o maior desvio padrao entre os melhores
modelos, assim como observado no nivel de ca-
tegorias. Neste caso, ele alcanca o maior des-
vio padrao dentre todos os modelos avaliados.
Por outro lado, o XLM-R, excetuando o BER-
Tikal, que apresentou o pior desempenho geral,
registrou o menor desvio padrao, consolidando-
se como uma alternativa sélida para a tarefa, ao
aliar resultados competitivos & menor variancia.
Essa arquitetura tem se mostrado competitiva
com o BERTimbau no dominio legislativo, con-
forme também observado no nivel de categorias
(veja a Secao 6.1), especialmente em sua versao
adaptada para textos legislativos em portugués
(RoBERTaLexPT).
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Modelo Precisao Revocagao F1
BERTimbau 75,71 £ 482 81,75 £ 5,16 78,59 + 4,83
XLM-R-base 73,25 £299 80,73 + 2,18 76,79 £ 2,43
BERTimbau-base 73,34 £+ 3,18 80,26 £ 244 76,63 + 2,71
LegalBert-pt_FP 73,05 £ 3,50 80,52 + 2,83 76,59 £ 3,03
RoBERTaLexPT 73,38 £ 3,62 80,15 + 2,83 76,59 £ 3,03
BERTimbaulaw 72,69 £ 3,01 80,34 £ 2,33 76,31 £ 2,53
Jurisbert 70,52 £ 3,71 78,11 £+ 3,30 74,09 £ 3,30
LegalBert-pt_SC 64,94 £ 3,70 7241 + 3,60 68,43 £ 3,23
BERTikal 61,13 £ 1,97 65,79 + 2,19 63,36 £ 1,78

Tabela 10: Resultados da avaliagao dos modelos no sub-corpus

descontaminado de tipos.

Modelo Precisao Revocacgao F1
BERTimbau-base 81,03 + 03,37 86,57 £ 02,41 83,70 + 02,82
RoBERTaLexPT 80,82 £ 02,95 85,96 £ 02,25 83,30 £ 02,48
BERTimbaulaw 80,38 £ 02,38 86,09 £ 01,83 83,13 + 01,92
LegalBert-pt_FP 80,01 + 03,11 86,07 £ 02,21 82,92 &+ 02,50
XLM-R-base 80,09 £ 03,08 85,95 £ 02,41 82,91 + 02,65
Jurisbert 78,47 £ 02,98 84,81 £ 02,69 81,51 &+ 02,65
LegalBert-pt_SC 75,76 &+ 03,80 82,09 £ 03,18 78,78 £ 03,31
BERTimbau 76.12 £ 07.86 75,03 £ 07,34 74.64 + 07.59
BERTikal 68,73 £ 02,02 74,65 £ 02,07 71,56 + 01,85

Tabela 11: Resultados da avaliagdo dos modelos no sub-corpus contaminado de tipos.

F1 F1

Modelo (Contaminado) (Descontaminado) A F1  Valor-p
BERTimbau 74.64 + 07.59 78,59 + 04,83 +03.36  0,000031
XLM-R-base 82,91 + 02,65 76,79 £+ 02,43 -06,12  0,000031
BERTimbau-base 83,70 £+ 02,82 76,63 + 02,71 -07,07  0,000031
LegalBert-pt-FP 82,92 + 02,50 76,59 + 03,03 -06,33  0,000031
RoBERTaLexPT 83,30 + 02,48 76,59 + 03,03 -06,71  0,000031
BERTimbau-law 83,13 + 01,92 76,31 + 02,53 -06,82  0,000031
Jurisbert 81,51 £ 02,65 74,09 + 03,30 -07,42  0,000031
LegalBert-pt-SC 78,78 + 03,31 68,43 + 03,23 -10,35  0,000031
BERTikal 71,56 + 01,85 63,36 £+ 01,78 -08,20 0,001474

Tabela 12: Resultados da avaliagao dos modelos no sub-corpus de tipos com e sem contaminagao,
incluindo a diferenga na métrica F1 e o valor-p obtido pelo teste de Wilcoxon Signed-Rank.
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Figura 3: Gréaficos de rede que ilustram a
comparacao entre os modelos, utilizando o sub-
corpus de tipos. As arestas conectam os mo-
delos que apresentam diferencas significativas,
sendo o valor-p mapeado para cor da aresta. No-
dos desconectados nao tem diferencas significati-
vas para os demais. As figuras com os resultados
completos estdo disponiveis no Apéndice A.

Em relacao a comparacao do desempenho dos
modelos aplicados a versao descontaminada do
subcorpus de tipos, a Figura 3a apresenta as dife-
rencas significativas entre os modelos, conforme
os resultados do teste de Friedman seguido do
post-hoc de Nemenyi. Observa-se que o modelo
BERTikal, como esperado, exibe diferencas sig-
nificativas em relacao a todos os modelos com
F1-Score acima de 70%, exceto o LegalBert-pt-
SC, cujo desempenho é mais proximo ao seu.
Além disso, os modelos BERTimbau (em ambas
as versoes) e XLM-R também apresentam dife-
rencgas significativas em relagao ao LegalBert-pt-
SC, que possui o segundo pior desempenho. Esses
resultados sugerem uma tendéncia para a escolha
dos modelos BERTimbau e XLM-R, dado que se
destacam com o maior nimero de diferencas es-
tatisticas e, simultaneamente, apresentam os me-
lhores desempenhos gerais.

Comparando a versao contaminada e des-
contaminada. A Tabela 12 mostra a diferenca
dos F1-Scores entre a versao contaminada e des-
contaminada do sub-corpus com os modelos ava-
liados (demais completas podem ser encontradas
nas Tabelas 10 e 11). Em relagao ao ja analisado
no sub-corpus de categorias, chama a atencao
dois pontos discrepantes: maiores diferencas e
significancia estatistica na comparagao de todos
os modelos.

Tanto as diferengas quanto a significancia es-
tatistica podem ser atribuidas & natureza dos
sub-corpus. O nivel de tipos apresenta uma maior
complexidade de classificacao devido ao maior
nimero de classes e as especificagoes mais de-
talhadas em comparacao ao nivel de categorias
(veja as Tabelas 1 e 6). Além disso, classes deri-
vadas de uma mesma categoria podem comparti-
lhar similaridades seméanticas, dificultando a dis-
tingao entre elas pelos modelos. Outro fator rele-
vante é o menor nimero de exemplos disponiveis
no sub-corpus de tipos em relacao ao de catego-
rias, além de um menor nimero médio de exem-
plos por classe, o que acentua o desafio de trei-
namento para os modelos.

O BERTimbau (versao large), apesar de al-
cancar a maior média no sub-corpus descontami-
nado, apresentou uma média de 70,03% com des-
vio padrao de 7,34 no sub-corpus contaminado,
evidenciando um desempenho inconsistente entre
as duas versoes do sub-corpus. Esse elevado des-
vio padrao indica uma alta variabilidade nos re-
sultados ao longo das execugoes, o que reflete um
comportamento instavel em relacao aos demais
modelos avaliados. Essa variacao pode ser asso-
ciada a presenca de vazamento de informagoes no
sub-corpus contaminado, que tende a mascarar a
real capacidade de generalizacdo do modelo.

Esse comportamento impactou diretamente a
andlise estatistica entre os modelos no sub-corpus
contaminado (veja Figura 3b). Enquanto no sub-
corpus descontaminado o BERTimbau apresen-
tou diferencas estatisticamente significativas ape-
nas com os dois piores modelos, no contaminado
ele mostrou diferencas significativas com cinco
modelos, incluindo o RoBERTaLexPT e o XLM-
R, que estao entre os melhores e destacados pre-
viamente. Curiosamente, uma excecao foi sua
prépria versao base, o BERTimbau-base, que ob-
teve a melhor média no sub-corpus contaminado.
Esses resultados reforcam o impacto negativo do
vazamento de informacoes, nao apenas no desem-
penho médio, mas também na estabilidade ob-
servada, destacando a importancia de sub-corpus
descontaminados para uma andlise mais confidvel
e robusta.
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Modelo Garcia et al. (2024) Contaminado Descontaminado A C A D
BERTimbau-base 86,39 83,46 £ 1,89 82,49 £+ 1,92 -02,96 -03,90
BERTimbau 87,77 84,21 + 2,06 83,42 £ 2,50 -03,56  -04,35
BERTikal 79,21 71,83 £ 2,46 69,59 £ 2,78 -07,38 -09,62
JurisBert 81,67 79,52 + 2,16 78,48 £ 2,34 -02,15  -03,19
BERTimbaulaw 87,11 81,97 £ 2,17 81,62 £ 2,10 -05,14  -05,49
RoBERTaLexPT 88,56 82,21 £ 2,47 82,51 £ 1,83 -06,35 -06,07

Tabela 13: Comparacao do F1-Score macro para cada modelo no nivel de categorias entre os
experimentos de Garcia et al. (2024) e os nossos experimentos. A C faz referéncia a diferenca do
resultado de (Garcia et al., 2024) e os resultados do sub-corpus contaminado, enquanto A D faz
referéncia a diferenca com os resultados do sub-corpus descontaminado.

6.3. Comparando com a literatura

Conforme discutido na Secao 3.2, a presenca de
instancias duplicadas pode provocar owverfitting
e inflar os resultados das métricas de avaliacao.
Esse comportamento foi observado quando com-
paramos nossos resultados com os da literatura
(Albuquerque et al., 2023; Nunes et al., 2024b;
Garcia et al., 2024).

Albuquerque et al. (2023) e Nunes et al.
(2024b) avaliaram o sub-corpus de categorias
utilizando técnicas de avaliacdo baseadas em
cédlculos de média e desvio padrao, visando obter
uma andlise mais robusta dos resultados. Ambos
os estudos realizaram cinco execucoes dos mode-
los para calcular essas métricas, com a principal
diferenga sendo que Albuquerque et al. (2023)
utilizou divisoes aleatérias dos dados, enquanto
Nunes et al. (2024b) adotou validagdo cruzada
com cinco partigoes estratificadas.

Em Albuquerque et al. (2023), foi utilizado
um modelo? baseado no BERTimbau base, que
teve seu pré-treinamento continuado com o cor-
pus LeNER-Br (Luz de Araujo et al., 2018), se-
guido de finetuning no mesmo corpus. Ja Nu-
nes et al. (2024b) empregou o BERTimbau base,
sem pré-treinamento adicional em corpus legal.
Ambos os estudos utilizaram uma camada linear
para classificar as entidades nomeadas.

Nos dois estudos, os F1-Scores macro ficaram
proximos de 83%, sendo 83,17 4+ 1,15 em Albu-
querque et al. (2023) e 83,53 £ 2,56 em Nunes
et al. (2024b). Apesar de pequenas diferencas
nas médias e nos desvios padrao, os resultados
demonstram uma proximidade significativa.

Garcia et al. (2024) também avaliou o BER-
Timbau base, mas utilizando a estratégia de hol-
dout com divisao aleatdria dos dados, conforme
a separacao disponibilizada no artigo do corpus

“https://huggingface.co/pierreguillou/ner-
bert-base-cased-pt-lenerbr

(Albuquerque et al., 2022). Nesse caso, foi ob-
tido um F1-Score macro de 86,39%, aproxima-
damente 3% superior aos resultados reportados
por Albuquerque et al. (2023) e Nunes et al.
(2024b). Essa diferenga pode ser atribuida a
execucao unica do modelo, que pode nao refle-
tir com precisao o desempenho real, ou a selecao
aleatoria de um conjunto de teste mais facil, o que
pode ter proporcionado um resultado otimista.

Comparando os resultados com os obtidos
neste trabalho, observa-se uma pequena dife-
renca entre eles (Albuquerque et al., 2023; Nunes
et al., 2024b), no qual o resultado obtido neste
trabalho com o retreinamento do modelo con-
tamiado obteve média e desvio padrao entre os
dois anteriores. Entretanto, encontramos um de-
sempenho aproximadamente 3% inferior quando
comparado ao estudo que utilizou apenas uma
execucao (Garcia et al., 2024). Além disto, refi-
zemos o finetuning dos demais modelos testados
por Garcia et al. (2024). A tnica excecao foi o
Albertina e versoes maiores dos modelos XLM-R
que por limitacoes de hardware nao puderam ser
executadas.

Os resultados dos experimentos realizados no
sub-corpus de categorias, comparando os valores
reportados por Garcia et al. (2024) com os ob-
tidos com o corpus atualizado, podem ser vistos
na Tabela 13. Além do decréscimo ja mencio-
nado para o BERTimbau base, observa-se que os
demais modelos também apresentaram quedas de
desempenho, com o Jurisbert mostrando o menor
decréscimo (-2,15) e o BERTikal o maior (-7,38).

Ao compararmos com os resultado sobre o
sub-corpus descontaminado, encontramos uma
maior diferenca com os trabalhos anteriores. Pri-
meiro, temos um decréscimo de cerca de 1%
em relagao aos trabalhos de Albuquerque et al.
(2023) e Nunes et al. (2024b). Segundo, as va-
riagoes comparadas com os testes usando holdout
de Garcia et al. (2024) se tornam maiores, vari-
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Modelo Garcia et al. (2024) Contaminado Descontaminado A C A D
BERTimbau 84,74 74.64 £ 07.59 78,59 £ 04,83 -10,10  -06,15
BERTimbau-base 83,83 83,70 £ 02,82 76,63 £ 02,71 -00,13  -07,20
BERTikal 75,70 71,56 £ 01,85 63,36 = 01,78 -04,14  -12,34
JurisBert 77,97 81,51 £ 02,65 74,09 £ 03,30 +03,54 -03,88
BERTimbaulaw 84,42 83,13 £+ 01,92 76,31 + 02,53 -01,29  -08,11
RoBERTaLexPT 86,03 83,30 £+ 02,48 76,59 £ 03,03 -02,73  -09,44

Tabela 14: Comparacao do F1-Score macro para cada modelo no nivel de tipos entre os experi-
mentos de Garcia et al. (2024) e os nossos experimentos. A C faz referéncia a diferéncia do resultado
de (Garcia et al., 2024) e os resultados do sub-corpus contaminado, enquanto A D faz referéncia a
diferéncia com os resultados do sub-corpus descontaminado.

ando entre 3,19% e 9,62%. Os decréscimos apre-
sentados em ambas as versoes do sub-corpus rein-
teram a importancia de multiplas execugoes de
modelos para se obter uma faixa de resultados
mais confidvel.

Embora os modelos BERTimbau e RoBERTa-
LexPT tenham alcancado as maiores médias, os
testes estatisticos (ver Subsecao 6.1) indicam que
nao ha uma diferenca significativa entre eles e os
demais modelos testados por Garcia et al. (2024),
com poucas excecoes, como o modelo BERTi-
kal. No estudo original, os autores nao realizaram
testes estatisticos; contudo, dada a proximidade
dos resultados, é provavel que nao haja uma di-
ferenca significativa entre o RoBERTaLex (que
apresentou o melhor desempenho) e os demais
modelos. Essa situacao é semelhante a observada
em nosso trabalho, reforcando a ideia de que o de-
sempenho entre os modelos é bastante préximo,
excetuando-se outliers como o BERTikal.

O mesmo se aplica ao sub-corpus de tipos,
onde identificamos apenas experimentos utili-
zando modelos transformers no trabalho de Gar-
cia et al. (2024). A comparacao entre os resulta-
dos desse estudo e os nossos pode ser vista na Ta-
bela 14. Nela, observamos uma diferenga menos
acentuada entre os resultados obtidos com o sub-
corpus original e aqueles com o sub-corpus con-
taminado em nosso experimentos, sendo o BER-
Timbau base o modelo com o menor decréscimo
de desempenho (-00,13) e o BERTikal apre-
sentando o maior decréscimo (-04,14), ademais
houve um acréscimo no resultado do JurisBert
de 403,54 pontos percentuais. Este acréscimo
reforca a importancia da utilizacao de métodos
que testam o modelo repetidamente, como a va-
lidagao cruzada, visto que métodos como holdout
podem nao somente proporcionar resultados mai-
ores que o esperado, mas também menores, tal
como visto no exemplo do JurisBert.

Ao compararmos os resultados de (Garcia
et al., 2024) nas versoes contaminada e descon-
taminada do sub-corpus no nivel de tipos, ob-
servamos uma variagao significativamente maior
do que a registrada no nivel de categorias (veja
Tabela 13). Uma possivel explicagdo para essa
maior variacao é o menor numero de instancias
no nivel de tipos (3.006 entidades em 2.424 sen-
tengas) em comparacao ao nivel de categorias
(3.537 entidades em 2.468 sentencas). Além
disso, o nivel de tipos possui um nimero maior de
classes (16) em relacao ao nivel de categorias (7),
0 que torna a tarefa de classificagdo mais com-
plexa. Essa combinacao de menor quantidade de
dados e maior nimero de classes amplifica o im-
pacto da eliminacao de vazamento, resultando em
maior variacao nos resultados.

6.4. Utilizacao de autoaprendizagem

A selecao do valor do threshold é um aspecto
critico de nossa abordagem, pois desempenha um
papel fundamental na determinacao do desem-
penho geral do sistema de NER. Na fase de va-
lidacao cruzada, nossa avaliagao revelou que o
valor do threshold de 0,99 demonstrou consisten-
temente desempenho superior, resultando em um
F1-Score na faixa de 86,70 &+ 2,28 em todos as
particoes. E importante destacar que thresholds
de 0,95 e 0,975 apresentam resultados semelhan-
tes, conforme mostrado na Tabela 15. Assim,
para escolher o threshold entre eles, selecionamos
aquele que apresenta maior ganho na maioria das
entidades. Baseamos essa escolha no melhor F1-
Score obtido na validacao cruzada, conforme de-
talhado na Secao 5.5, o que provou ser a decisao
mais eficaz nos cinco folds. Consequentemente,
os resultados apresentados nesta secao abrangem
as métricas finais obtidas com o threshold defi-
nido em 0,99.
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A Tabela 15 mostra o impacto do aprendizado
automdtico nos resultados finais. Ksta tabela
apresenta o F1-Score para as classes de entidades.
Nossa abordagem foi capaz de alcancar resulta-
dos significativamente superiores para a maioria
das classes, como pode ser observado na enti-
dade “LOCAL”, que teve um aumento de 8%
em seu Fl-Score. De forma semelhante, “OR-
GANIZACAQ” apresentou um aumento de 6%
e uma reducao no desvio padrao, assim como
“PRODUTODELEI”, que teve um incremento
de 5% e também uma reducao no desvio padrao.
E interessante destacar a entidade “EVENTO”,
que nao pode ser prevista com os dados origi-
nais, apresentando um F1-Score de 0,0 + 0,0, e
conseguimos alcancar 58,10 + 34,16. As entida-
des “DATA”, “FUNDAMENTO” e “PESSOA”
nao apresentaram impactos significativos, regis-
trando apenas pequenos aumentos na média ou
reducoes no desvio padrao.

No artigo original do UlyssesNER-Br (Albu-
querque et al., 2022), os autores utilizaram o cor-
pus para treinar um modelo de HMM e um mo-
delo de CRF. Além disso, também utilizaram a
arquitetura BILSTM-CRF e a arquitetura Glove
para comparar com os resultados obtidos no tra-
balho de Luz de Araujo et al. (2018) com o corpus
LeNER-Br. Nesse sentido, a Tabela 16 demons-
tra os resultados superiores, nos quais apenas o
uso de um modelo BERT ajustado para o por-
tugués (Souza et al., 2020) conseguiu aumentar
o F1-Score em 6,64%. No entanto, a introducao
do aprendizado automatico se mostrou um fator
importante no aumento do F1-Score em 9,81%.

Para realizar uma andlise mais aprofundada
dos resultados, realizamos um treinamento final
com os dados utilizados na validacao cruzada e os
testamos em um conjunto de dados previamente
néo utilizado. A abordagem de validacao cruzada
com divisao serviu a um duplo propdsito: ela
nao apenas ajudou no ajuste do hiperparametro
do threshold, mas também ofereceu uma maneira
mais abrangente de validar os resultados com um
numero predefinido de divisdes. Além disso, essa
abordagem possibilitou uma andlise detalhada
dos resultados no conjunto de teste, com atencao
especial ao impacto e as consequéncias de cada
categoria.

A curva de aprendizado para cada entidade,
conforme ilustrado na Figura 4, mostra o im-
pacto significativo do autoaprendizado nas clas-
ses, resultando em um aumento consideravel na
métrica em comparagao com o resultado padrao
na iteracao zero. No entanto, vale ressaltar que
algumas oscilagoes foram observadas em iteragoes
especificas, possivelmente devido & introducao de
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Resultados da validagao cruzada para cada threshold com autoaprendizagem e o resultado sem autoaprendizagem.

Tabela 15
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Modelo Acuriacia Precisao Revocagao F1-Score

HMM 93,07 £ 00,78 60,45 £+ 02,18 30,82 £ 01,81 40,74 £+ 01,83
CRF 97,27 £ 00,77 83,42 £+ 00,91 70,40 £ 01,54 76,28 £+ 01,12
BiLSTM-CRF + Glove 97,66 £+ 00,47 80,48 £ 02,69 73,63 £ 02,65 76,89 £ 02,49
BERTimbau 98,30 £+ 00,32 80,17 £+ 03,67 87,63 £ 01,13 83,53 £ 02,56

BERTimbau + Autoaprendizagem

98,45 + 00,24 85,37 + 02,91 89,02 + 01,45 86,70 + 02,28

Tabela 16: Resultados originais e nossos resultados com BERT e self-learning utilizando o threshold

de 0,99.
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Figura 4: F1-Score para cada entidade ao longo das iteragoes.

exemplos mal anotados no conjunto de treina-
mento. Apesar disso, a tendéncia geral demons-
tra a robustez do uso do autoaprendizado e des-
taca a influéncia do threshold escolhido na filtra-
gem de uma parte substancial dos dados ruidosos.

Da mesma forma, a Figura 5a ilustra a curva
de aprendizado para o nimero acumulado de sen-
tencas adicionadas ao longo das iteragoes, com
foco no F1-Score geral. Na quarta iteracao, al-
cangamos nosso maior F1-Score de 90%, desta-
cando o impacto positivo do aumento do corpus
original. Esse resultado é bastante promissor em
comparagao com o F1-Score de 87,28% obtido
usando apenas o modelo BERT na iteracao zero.

A Figura 5b mostra o aumento no nimero
de exemplos para cada entidade durante as
iteracoes. Vale ressaltar que tanto as classes
com mais quanto as com menos dados apresen-
taram um aumento considerdvel no nimero de
exemplos. Mesmo assim, as classes “DATA” e
“EVENTO” tiveram o menor aumento. Acre-
ditamos que esse fato ocorreu porque as da-
tas possuem formatos especificos, facilitando a
filtragem de ruido, e “EVENTO”, por ser a
classe minoritaria, aumentou ligeiramente ao
longo das iteracoes justamente devido ao seu pe-
queno numero de dados.

7. Conclusao

Neste trabalho, abordamos de maneira abran-
gente o problema do vazamento de dados no trei-
namento de modelos de Reconhecimento de En-
tidades Nomeadas (NER) em textos legislativos

em portugués brasileiro. Identificamos como du-
plicatas e anotagoes inconsistentes comprometem
a avaliacao dos modelos, levando a resultados su-
perestimados. Através de um processo cuidadoso
de correcao, removemos duplicatas e padroniza-
mos as anotacoes, resultando em um corpus de
maior qualidade, o que nos permitiu realizar um
novo benchmark.

Essas melhorias no tratamento dos dados pro-
porcionaram uma avaliacao mais precisa dos mo-
delos e destacaram a importancia de uma abor-
dagem rigorosa no pré-processamento de corpora
para tarefas de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN). A pesquisa ressalta que o vaza-
mento de dados é um aspecto relevante que me-
rece atencao para assegurar a validade dos resul-
tados em contextos especializados.

Ademais, apresentamos um método de
NER utilizando autoaprendizagem e amostragem
ativa, aplicando-o ao texto legislativo em por-
tugueés do corpus UlyssesNER-BR. Nossos resul-
tados mostram que o BERTimbau com autoa-
prendizagem obteve uma Fl-score média geral
de 86,70 + 2,28 na validacao cruzada e um re-
sultado final de 90%, demonstrando um desem-
penho robusto no reconhecimento de entidades
em comparagao ao uso apenas do BERTimbau
e aos benchmarks anteriores. Esse achado des-
taca a eficicia do BERTimbau com autoapren-
dizagem para o Reconhecimento de Entidades
Nomeadas no dominio legal/legislativo, eviden-
ciando seu potencial para tarefas de andlise de
texto juridico.
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Figura 5: Impacto da autoaprendizagem na fase de treinamento.

Apesar dos resultados positivos, nosso es-
tudo em autoaprendizagem apresenta algumas li-
mitacoes. Realizamos os experimentos apenas no
nivel de categoria de entidade, sem avaliar o com-
portamento do modelo no nivel de tipo, nem o
impacto da contaminagao na autoaprendizagem.
Como trabalho futuro, planejamos explorar o
nivel de tipo e as correlagoes entre os niveis, além
de investigar o efeito da contaminacao. Também
pretendemos adotar uma abordagem de ensem-
ble do nosso modelo com o BERTimbau afi-
nado com o corpus LeNER-Br!'? utilizando enti-
dades equivalentes entre os corpora no ensemble.
Em relagao ao ajuste fino dos modelos, planeja-
mos realizar experimentos com as versoes BERT-
CRF e BERT-LSTM-CRF do BERTimbau, dis-
poniveis no repositério oficial'*. Também preten-
demos realizar experimentos com outros modelos
recentes baseados em BERT para o portugués,
como o Albertina (Rodrigues et al., 2023). Nos-
sos resultados também destacam a importancia
de um conjunto de dados diverso e representa-
tivo para o ajuste fino de modelos em dominios
especificos. Pesquisas futuras devem focar na
ampliacao dos dados de treinamento, na curado-
ria de novos dados com especialistas para torna-
los disponiveis para uso geral e na exploragao de
outras técnicas de pré-treinamento e ajuste fino
para melhorar o desempenho de modelos de NER
no dominio legislativo.

Yhttps://huggingface.co/Luciano/bertimbau-
large-lener_br

"Uhttps://github. com/neuralmind-ai/portuguese-
bert/tree/master/ner_evaluation
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A. Resultados dos testes estatisticos

Neste apéndice, apresentamos os resultados
completos dos testes estatisticos discutidos na
Secao 6. Enquanto na segdo principal os testes
foram apresentados de forma resumida, com abs-
tragoes visuais, as Figuras 6a, 6b, 7a e 7b exibem
diretamente os valores-p, oferecendo uma visao
mais detalhada e precisa dos resultados. A di-
agonal principal foi omitida, pois os valores de
um modelo comparado consigo mesmo sao sem-
pre iguais. Da mesma forma, os valores acima
da diagonal principal foram omitidos, uma vez
que sao redundantes, sendo espelhados dos valo-
res abaixo da diagonal, o que contribui para uma
apresentacao mais clara e objetiva dos dados.
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Figura 6: Mapas de calor com os resultados
do teste de Friedman com o teste de Nemenyi
como post-hoc para o sub-corpus de catego-
rias. O modelo BERTimbau referido na figura
corresponde ao modelo large.
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Figura 7: Mapas de calor com os resultados do
teste de Friedman com o teste de Nemenyi como
post-hoc para o sub-corpus de tipos. O mo-
delo BERTimbau referido na figura corresponde
ao modelo large.



