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Resumo

O Tribunal de Contas do Estado do Maranhao (TCE/MA) desempenha um papel
essencial no controle das contas publicas, utilizando o Sistema de Prestagao de Contas
Anual eletronica (e-PCA). Nesse processo, os fiscalizados enviam documentos eletronicos
relacionados as prestagoes de contas de governo e de gestores, classificados conforme
normativas estabelecidas. E importante, portanto, a correta classificacio dos documentos
para assegurar a conformidade com os padroes estabelecidos pelo tribunal. A utilizagao
de tecnologias avangadas, como Large Language Models (LLMs), tem se destacado como
uma abordagem promissora para otimizar esse processo. Neste estudo, a investigacao
concentrou-se na utilizagao de LLMs para a classificagao de documentos referentes as
prestagoes de contas anuais de gestores recebidos pelo TCE/MA. Trés modelos de LLMs
foram examinados: mBERT, XLM-RoBERTa e mT5. Essas LLMs foram aplicadas a um
conjunto de dados de textos extraidos, especificamente compilado para a pesquisa, com
base em documentos fornecidos pelo TCE/MA, e avaliadas com base no Fl-score. Os
resultados revelaram que o modelo XLM-RoBERTa atingiu um F1-score de 98,99%+0,12%,
enquanto o mBERT alcangou 98,65% =+ 0,29% e a mT5 apresentou 98,71% + 0,75%. Esses
resultados destacam a eficacia das LLMs na classificagdo de documentos de prestacao
de contas, proporcionando contribuicoes para os avangos no campo do processamento de
linguagem natural. Essas abordagens tém o potencial de serem exploradas para aprimorar

a automacao e a precisao nas classificagcoes de documentos.

Palavras-chave: Large Language Models, Processamento de Linguagem Natural,
Classificagdo de Documentos, Prestacao de Contas, TCE/MA.



Abstract

The Tribunal de Contas do Estado do Maranhao (TCE/MA) plays an essential role in
controlling public accounts, using the electronic annual accountability system (e-PCA). In
this process, the auditees send electronic documents related to the rendering of government
and management accounts, classified according to established regulations. It is therefore
important to classify documents correctly to ensure compliance with the standards set
by the court. The use of advanced technologies, such as Large Language Models (LLMs),
has been highlighted as a promising approach to the optimization of this process. In
this study, the research focused on the use of LLMs to classify documents relating to
the annual accounts of managers received by the TCE/MA. Three LLM models were
examined: mBERT, XLM-RoBERTa and mT5. These LLMs were applied to a dataset
of extracted texts specifically compiled for the research, based on documents provided
by the TCE/MA, and evaluated based on the Fl-score. The results strongly suggested
that the XLM-RoBERTa model achieved an Fl-score of 98,99% =+ 0,12%, while mBERT
achieved 98,65% 4 0,29% and mT5 showed 98,71% = 0,75%. These results highlight the
effectiveness of LLMs in classifying accountability documents, providing contributions to
advances in the field of natural language processing. These approaches have the potential

to be exploited to improve automation and accuracy in document classifications.

Keywords: Large Language Models, Natural Language Processing, Document
Classification, Accountability, TCE/MA.
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1 Introducao

O Tribunal de Contas do Estado do Maranhao (TCE/MA) é uma institui¢ao de
fundamental importancia no contexto de controle e fiscalizagao das contas publicas do
Estado e dos Municipios do Maranhao (LENZA, 2020). Através do Sistema de Prestagao
de Contas Anual eletronica (e-PCA), os fiscalizados pelo 6rgao podem enviar informagoes
e documento eletronicos presentes nos registros de prestacao de contas anual de governo
e de gestores (TCE/MA, 2023c). Estes documentos devem estar em conformidade com
Instrucoes Normativas estabelecidas nos regulamentos especificos do Tribunal de Contas do
Estado (TCE), onde esses documentos sao classificados por descrigoes distintas (TCE/MA,
2023b). O titular, responsavel técnico da entidade ou terceiro devidamente credenciado
pelo responsavel, deve entao preencher cada documento em seu devido tipo, realizando o
upload de cada documento separadamente (TCE/MA, 2023a).

No cenario atual, a automatizacao dos processos de classificacao de documentos
pode trazer beneficios como uma melhor eficiéncia do processo de prestacao de contas
deste 6rgao e uma otimizacao mais eficaz dos recursos humanos. A capacidade de organizar
e extrair conhecimento valioso a partir de grandes conjuntos de dados textuais é essencial
para empresas, pesquisadores e profissionais de diversas dreas (WAN et al., 2019). Nesse
contexto, a aplica¢ao de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN ou NLP,
do inglés Natural Language Processing) e redes neurais tem se mostrado extremamente
promissora (KHURANA et al., 2023). Um modelo que possa classificar esses documentos
de maneira automéatica pode, portanto, permitir uma melhoria no uso efetivo de recursos

e tempo, tornando o servico dos servidores mais agil e eficiente.

As redes neurais tém se destacado na resolucao de problemas complexos devido a
sua capacidade de aprender padroes e representar informagoes de forma nao linear. Ao
combinar essa abordagem com o processamento de linguagem natural, é possivel extrair
caracteristicas relevantes dos documentos e utilizar essa informacao para classifica-los de
maneira eficiente e precisa (KHURANA et al., 2023).

Recentemente, tem-se visto um aumento consideravel do interesse publico em
modelos de inteligéncia artificial para o processamento de linguagem natural como os
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs, do inglés Large Language Models) (NAVEED et
al., 2023). No dominio de processamento de linguagem natural, a classificacao de texto é
uma area com poucos trabalhos em portugués com foco em documentos reais, de multiplas
paginas. Em muitos casos, a tarefa é aplicada para textos curtos e bem formatados, como

classificacao de comentarios curtos, resumo de artigos académicos ou e-mails.
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Com base nisso, esta pesquisa tem como objetivo demonstrar o uso de LLMs para

a classificagdo de documentos recebidos pelo TCE/MA através do e-PCA.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é avaliar e comparar diversas LLMs no contexto
da classificacao de documentos de prestacao de contas anuais de gestores recebidos pelo
TCE/MA através do e-PCA, identificando, portanto, a LLM mais eficaz e adequada para
a tarefa de categorizacao destes documentos, com o propédsito adicional de aprimorar
os sistemas de processamento de linguagem natural para aplicagoes de organizacao e

classificacao de textos em portugués.

1.1.1 Objetivos Especificos

o Preparar e organizar um conjunto de dados representativo contendo prestacoes de

contas do governo;
o Implementar e aplicar as LLMs selecionadas na tarefa de classificacdo dos documentos;

o Realizar experimentos controlados para avaliar o desempenho de cada LLM na
classificacao de documentos, considerando métricas de acuracia, F'1-score, ROC AUC,

precisao e sensibilidade (recall);

e Analisar os resultados obtidos.

1.2 Contribuicoes

A maioria das pesquisas relacionadas ao uso de LLMs para classificacao de texto tém
se concentrado no idioma inglés, enquanto a disponibilidade de recursos para o portugués

¢ limitada, assim para com documentos extensos.

Logo, do ponto de vista académico, essa pesquisa contribui para a area de
processamento de linguagem natural em portugués, preenchendo uma lacuna importante
ao contribuir com perspectivas relevantes sobre o uso efetivo de LLMs para a tarefa
de classificacdo de documentos em nossa lingua. Isso nao apenas amplia o escopo de
aplicacao dessa poderosa técnica de processamento de linguagem natural, mas também
abre novas perspectivas para a compreensao e o aproveitamento de recursos linguisticos
em idiomas menos estudados, como o portugués. Além disso, essa pesquisa contribui para
o fortalecimento e o desenvolvimento continuo da pesquisa em PLN no contexto brasileiro,
o que é crucial para inimeras aplicagoes, desde a analise de sentimentos até a recuperagao

de informacéGes e outras finalidades.
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Do ponto de vista pratico, essa pesquisa visa contribuir para a eficiéncia nos
processos de prestacdo de contas anuais de governo e gestores para o TCE/MA,

automatizando o processo de classificacdo dos documentos enviados para prestar contas.

1.3 Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros trabalhos a utilizar o modelo BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) para classificagido de documentos, foi o DocBERT
(ADHIKARI et al., 2019a). Este trabalho criou um modelo Long-Short Term Memory
(LSTM) aplicando destilamento de conhecimento (HINTON; VINYALS; DEAN, 2015)
no modelo BERT para a classificacdo de documentos, chamado KD-LSTM,., (Knowledge
Destillation Long-Short Term Memory), utilizando quatro conjuntos de dados: Reuters-
21578 (APTé; DAMERAU; WEISS, 1994), arXiv Academic Paper dataset (YANG et al.,
2018), avaliacoes na Internet Movie Database (IMDb), e avaliagoes de 2014 na Yelp. Foram
obtidos valores de Fl-score de 88,9% = 0,5 no conjunto de dados Reuters, mas ainda que
esses conjuntos de dados tenham grandes quantidades de documentos, os documentos em
si sao pequenos em relacao ao tamanho do texto, com uma média de 175 palavras por
documento (ADHIKARI et al., 2019a).

Anteriormente a este trabalho, o estado da arte em classificacdo de documentos
era o modelo LSTM,., proposto por Adhikari et al. (2019b) com F1-score de 87% =+ 0,5
no conjunto de dados Reuters. Outros trabalhos semelhantes foram apresentados, como
(FEIJO; MOREIRA, 2020) (Fl-score de 94% no conjunto de dados Folha UOL News),

também em conjuntos de dados com documentos com pouco texto.

Diferente dos anteriores, um trabalho que lida com documentos longos, é o (WAN et
al., 2019). Neste trabalho, o documento é dividido em varias partes antes de ser submetido

ao modelo, obtendo um Fl-score de até 98,2% realizando uma classificacao multi-label.

Song et al. (2022) aborda classifica¢io de documentos com varios rétulos no dominio
juridico. Os autores apresentam o POSTURESH0K, um conjunto de dados multi-rétulo
exclusivamente juridico, e propoem uma arquitetura de aprendizagem profunda com pré-
treinamento especifico de dominio e um mecanismo de atencao ao rétulo. A metodologia

proposta alcanca um resultado de 81,2% de micro Fl-score e 27,6% de macro Fl-score.

Pena et al. (2023) faz uma andlise de LLMs para a classificagdo multi-label de
documentos publicos espanhdis. Recuperando documentos através de uma ferramenta
baseada em regez, foram obtidos 33.000 documentos com 30 classes diferentes. Os autores
utilizaram o RoBERTa, treinando um modelo diferente para cada classe, e reportaram as
métricas sensibilidade e especificidade. A maior sensibilidade alcancada para 1 das classes

foi de 93,07% com uma méquina de vetores de suporte (SVM) como classificador.
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O presente trabalho faz uma classificagao single label de documentos longos em
portugués, dessa forma nao é possivel comparar diretamente com os trabalhos anteriores,
visto que nenhum deles trata de documentos em portugués cujo tema seja prestacao de
contas (accountability) além de nao utilizarem um modelo multilingua como nesta pesquisa.
Porém, o presente trabalho alcanca resultados competitivos, superando todas as métricas

mencionadas anteriormente na tarefa de classificagdo de documentos.

1.4 Organizacdo do Trabalho
Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, de forma a apresentar o contetido
mais claramente, conforme os paragrafos a seguir.

Neste capitulo, o Capitulo 1, é apresentado o contexto da problematica tratada
por esta pesquisa, o objetivo geral, a lista de objetivos especificos, e as contribuicoes desta

pesquisa.

O capitulo 2 aborda e explica os conteidos que fundamentam a pesquisa, além de

um breve resumo dos trabalhos relacionados.

Ja o capitulo 3 é acerca da metodologia do presente trabalho, desde a aquisicao

dos documentos e modelos avaliados, até o processo de avaliagdo dos mesmos.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos para cada modelo, analisando esses

resultados de acordo com suas métricas.

No capitulo 5, tem-se a conclusdo juntamente com sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo explora uma base conceitual necesséaria as etapas subsequentes desta
pesquisa, proporcionando alicerce tedrico para seu desenvolvimento e assegurando que
o leitor compreenda o contetido. Primeiramente, é discutido o formato e estrutura dos
arquivos que compoem o conjunto de dados utilizado neste estudo. Na sequéncia, discorre-se

sobre redes neurais artificiais e transformers.

Em seguida, abordaremos os principios e técnicas de PLN, que desempenharao um
papel fundamental na analise dos documentos. Além disso, examinaremos alguns modelos
de linguagem baseados em aprendizado profundo, que tém revolucionado a area de PLN.
Por fim, exploraremos a avaliacdo dos resultados, abordando métricas de desempenho
e técnicas de validagao cruzada, essenciais para garantir a robustez e confiabilidade dos

resultados obtidos neste estudo.

2.1 Documentos

Através do e-PCA, o TCE/MA recebe as informagoes e arquivos que compoem
os processos de prestacao de contas anual de governo e de gestores (TCE/MA, 2023c¢).
Esses arquivos sdo, em sua maioria, documentos em PDF (Portable Document Format)
ou planilhas em CSV (Comma-Separated Values) que devem obedecer as Instrugdes
Normativas do TCE/MA. Neste trabalho, foram utilizados estes documentos em PDF.

PDF é um formato de arquivo criado pela Adobe em 1992 com a finalidade de
que, independente de hardware, sistema operacional ou aplicacao, sua apresentacao seja
a mesma, obedecendo ao padrao da norma ISO 32000 (ADOBE, 2023). Desses arquivos,
apenas o texto é extraido, ignorando informagoes de coordenadas ou estilo, para entao se
realizar o processamento de linguagem natural do documento através do aprendizado de

maquina.

2.1.1 Prestacoes de Contas

A obrigatoriedade da Prestacdo de Contas Anual, instituida pela Constituigao,
impoe-se tanto ao Presidente da Republica quanto aos gestores de érgaos e entidades do
setor publico, conforme estabelecido nos artigos 70 e 71 da Constituigdo Federal (BRASIL,
1988, Art. 70, Art. 71). O Presidente, por sua vez, é encarregado de apresentar as contas
consolidadas de toda a administracao publica. J4 aos demais administradores, recai a
responsabilidade de prestar contas sobre os resultados obtidos na administragao dos

recursos confiados a sua gestao, em conformidade com os objetivos de interesse coletivo
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delineados pelo poder ptblico. Essa obrigacao de prestacao de contas assume a forma de
uma autoavaliacao, na qual os administradores avaliam e reportam os resultados alcangados
em relagdo aos objetivos estabelecidos, demonstrando transparéncia e responsabilidade na
gestao dos recursos publicos (BRASIL, 1988).

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma classe de modelos em
aprendizado de maquina, inspiradas no funcionamento do sistema nervoso biologico.
Compostas por unidades interconectadas, conhecidas como neuronios, as RNAs conseguem
aprender padroes complexos a partir de dados. Este paradigma computacional tem ganhado
proeminéncia devido a sua versatilidade e sucesso em uma variedade de aplicagoes, incluindo

reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural e visao computacional
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; ZHENG et al., 2023).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), a popularizacao das RNAs tem sido
impulsionada por avancos em algoritmos de treinamento, arquiteturas eficientes, e o
aumento do poder computacional disponivel. O desenvolvimento de redes mais profundas,
como as redes neurais profundas convolucionais (CNN; do inglés Convolutional Neural
Network) e redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Network), tem
permitido a modelagem de relagoes mais complexas nos dados. A combinacao de técnicas
inovadoras e a crescente disponibilidade de conjuntos de dados volumosos tém impulsionado
significativamente o progresso nas capacidades das RNAs, consolidando seu papel como

uma ferramenta poderosa no cenario da inteligéncia artificial.

2.3  Transformers

O Transformer é um inovador modelo de rede neural que revolucionou o campo de
Processamento de Linguagem Natural. Introduzido por Vaswani et al. (2017) em 2017, o
Transformer afasta-se das arquiteturas de redes neurais sequenciais convencionais, como
as recorrentes, empregando uma abordagem baseada em mecanismos de atengao. Sua
estrutura permite que o modelo considere todas as posi¢oes das palavras em uma sequéncia

de entrada simultaneamente, superando as limitagoes de dependéncias de contexto em
tarefas complexas (VASWANI et al., 2017).

Uma caracteristica distinta do Transformer é sua capacidade de paralelizar o
treinamento, tornando-o mais eficiente em comparagao com arquiteturas sequenciais. Além
disso, sua arquitetura escalavel e adaptavel permitiu sua aplicacdo em diversas tarefas,

desde traducao automatica até sumarizacao de texto. O sucesso do Transformer marcou
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um marco significativo no avango do estado-da-arte em PLN, influenciando subsequentes
desenvolvimentos na area (HUANG et al., 2023).

A arquitetura do modelo Transformer é ilustrada na Figura 1, sua arquitetura
compreende camadas de codificadores e decodificadores, chamadas também de camada
de encoder e camada de decoder, cada uma equipada com multiplos blocos nos quais
o mecanismo de atencao é aplicado de forma ponderada. Cada bloco contém camadas
totalmente conectadas e modulos de normalizagao. Essa abordagem contribui para a
eficiéncia computacional e a capacidade do Transformer em capturar dependéncias de
longo alcance, tornando-o uma escolha proeminente em diversas tarefas de Processamento
de Linguagem Natural (HUANG et al., 2023; VASWANTI et al., 2017).

Figura 1 — Arquitetura do modelo Transformer
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Fonte: (VASWANTI et al., 2017)

Explicando mais detalhadamente, no bloco encoder a entrada é tokenizada,
codificada com uma codificagdo de posigao (um vetor que é adicionado em cada entrada),
particionada em vetores de consulta, chave e valor que sao aplicados a um bloco de
multi-head attention. Este bloco pondera as informagoes relevantes da sequéncia de entrada
e tem a saida normalizada e concatenada com um conexao residual. Apds este passo
h& uma camada feed-forward e uma repeticdo da conexao residual e normalizacao (BA;
KIROS; HINTON, 2016). O bloco encoder é entao repetido N vezes. Ao final da camada
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de encoder, a saida é passada para a camada de decoder, que possui uma arquitetura
semelhante, mas adiciona uma maéascara no bloco de atencao que impede a camada de

conhecer posicoes futuras durante o treinamento para garantir que as previsoes sejam
autoregressivas (VASWANTI et al., 2017).

2.4 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), uma interse¢ao entre Inteligéncia
Artificial e Linguistica, visa capacitar os computadores a captarem a complexidade das
declaragoes ou palavras expressas nas linguagens humanas. Essa disciplina, emergindo
da necessidade de uma interacao mais intuitiva entre usuarios e sistemas computacionais,
concentra-se em tornar a comunicacao mais acessivel. Ao eliminar a barreira da fluéncia
em linguagens especificas de maquina, a PLN se torna uma ferramenta poderosa para
democratizar o acesso a tecnologia (KHURANA et al., 2023).

No contexto dessa area, destacam-se avangos notéaveis, como word2vec (MIKOLOV
et al., 2013a), doc2vec (MIKOLOV et al., 2013b) e embeddings, que desempenham um papel
crucial na representacao semantica e contextual de palavras e documentos. O word2vec, por
exemplo, introduziu uma abordagem inovadora ao mapear palavras em vetores numéricos,
capturando relagoes semanticas e contextuais. Da mesma forma, o docZvec estende essa
ideia para documentos inteiros, atribuindo representacoes vetoriais a textos mais extensos.
Esses avancos contribuiram significativamente para a melhoria do desempenho em tarefas
de PLN (MIKOLOV et al., 2013b; MIKOLOV et al., 2013a; BENGIO et al., 2003).

Esses métodos de representacao vetorial demonstram a evolugao constante do
campo de PLN, impulsionando a capacidade dos sistemas de processar e entender a
linguagem humana de maneira mais eficaz. A medida que a disciplina continua avancando,
abordagens inovadoras na tokenizagao, outra faceta crucial do PLN, tornam-se relevantes
para aprimorar ainda mais a capacidade dos sistemas de processar e entender textos de
maneira significativa (ALMEIDA; XEXé0, 2019; JABBAR, 2023).

2.4.1 Tokenizacao

Na fase inicial de qualquer projeto de Processamento de Linguagem Natural, a
principal tarefa é o pré-processamento do texto. Essa etapa é crucial para estabelecer dados
de maneira previsivel e analisavel. Entre as técnicas de pré-processamento, a tokenizacao
se destaca, sendo essencial em processamento de linguagem natural com redes neurais

(JABBAR, 2023; TORAMAN et al., 2023).

Tokenizacao, ilustrada na Figura 2 é o ato de quebrar um fluxo continuo de
dados textuais em elementos discretos, como palavras, termos, sentencas ou simbolos,

conhecidos como tokens. Um tokenizador desempenha um papel crucial na transformacao da
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entrada bruta em um formato estruturado e analisavel, permitindo analise e interpretacao
posteriores (TORAMAN et al., 2023).

Figura 2 — Exemplos de Tokenizagao
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Fonte: Autor (2023)
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Uma caracteristica interessante da tokenizagao é sua capacidade de gerar ocorréncias
simbodlicas em um documento, utilizadas diretamente como vetor representativo do
documento. Em suma, a tokenizacao facilita a segmentacao de texto e a conversao de dados
em um formato aproveitavel para tarefas subsequentes, como representacao de documentos
e extracao de recursos em aplicagoes de PLN (MIKOLOV et al., 2013b; MIKOLOV et al.,
2013a).

2.4.2 WordPiece

O algoritmo de tokenizagao de subpalavras utilizado pelo BERT (Segao 2.5.1) é
conhecido como WordPiece (DEVLIN et al., 2018). Foi proposto inicialmente por Schuster
e Nakajima (2012) e implementado pela Google em 2016. No processo inicial, o WordPiece
inicializa o vocabulario incorporando todos os caracteres presentes nos dados de treinamento.
Progressivamente, o algoritmo aprende um determinado ntimero de regras de mesclagem.
Para fazer a escolha de que simbolos devem ser mesclados, o algoritmo seleciona o par que

maximiza a probabilidade de os dados de treinamento serem incorporados ao vocabuléario
(WU et al., 2016).

Maximizar a probabilidade dos dados de treinamento significa identificar o par
de simbolos cuja probabilidade, quando dividida pelas probabilidades de seu primeiro e
segundo simbolos isolados, é a mais elevada entre todos os pares de simbolos. De maneira
intuitiva, o WordPiece avalia as perdas ao mesclar dois simbolos para garantir que a fusao

seja verdadeiramente vantajosa (WU et al., 2016).

2.4.3 SentencePiece

SentencePiece, proposto por Kudo e Richardson (2018) em 2018, é um algoritmo
que representa uma reinterpretacao das unidades de sub-palavras, uma estratégia eficaz
para atenuar os desafios associados ao vocabulario aberto em tradugao automatica.

Este algoritmo assume o papel de tokenizador de texto nao supervisionado, destinado
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principalmente a sistemas de geragdo de texto fundamentados em redes neurais (KUDO;
RICHARDSON, 2018).

O algoritmo aborda a entrada de forma a considera-la como um continuo fluxo de
entrada bruto, incorporando, dessa maneira, o caractere “espago” no conjunto de caracteres
a ser utilizado. Posteriormente, recorre ao uso do algoritmo Byte-Pair Encoding (BPE)
(GAGE, 1994) ou do unigrama com a finalidade de construir o vocabuldrio adequado
para a aplicacao em questao (SENNRICH; HADDOW; BIRCH, 2016). Essa abordagem
proporciona flexibilidade ao processo, permitindo a adaptagao dinamica as nuances
presentes nos dados. Em esséncia, ele oferece a possibilidade de eliminar a necessidade de

depender de processamentos especificos de idioma, seja antes ou depois do treinamento
(KUDO; RICHARDSON, 2018).

2.5 Large Language Models

Os Large Language Models (LLMs) sdo modelos de aprendizado de maquina capazes
de desempenhar uma ampla gama de tarefas em PLN. Suas funcionalidades abrangem
desde a automacao na geracao de textos até a resposta a perguntas, passando pela traducao
automatica, classificacdo de documentos, geracao de representagoes de texto, entre outras
aplicagoes (KADDOUR et al., 2023). A base central desses modelos, em geral, incorporada
a arquitetura de transformers (DEVLIN et al., 2018; VASWANTI et al., 2017).

Conforme sugerido pelo préprio nome, os LLMs sao modelos que se destacam por
sua magnitude e habilidade de processar extensas quantidades de texto. Essa caracteristica
confere a esses modelos a capacidade de captar os significados do texto e gerar respostas
legiveis na linguagem humana, o que, por conseguinte, os torna aptos a serem aplicados

em diversos dominios e contextos dentro do campo de processamento de linguagem natural

(RADFORD et al., 2018).

Os resultados eficientes alcangados pelos LLMs derivam-se, na maioria, de sua
capacidade de gerar uma saida com um nivel satisfatorio de compreensao. Essa habilidade
¢é proveniente da arquitetura desses modelos, que foi aprimorada e refinada por meio de
treinamento auto supervisionado extensivo, utilizando um vasto conjunto de dados textuais.
Essa eficacia no processamento linguistico representa um avanco notavel no campo, com

modelos como BERT sendo reconhecidos como precursores dessa abordagem (DEVLIN et
al., 2018; RICHARDSON; HECK, 2023).

2.5.1 mBERT

BERT é um modelo amplamente utilizado em PLN, proposto por Devlin et al.
(2018), desenvolvido pela Google, e apresenta caracteristicas distintivas que influenciam

sua eficacia e desempenho em tarefas especificas. O pré-treinamento do BERT envolve dois
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objetivos principais: masked language modeling (MLM) e next sentence prediction (NSP).
Sua habilidade eficiente na previsao de tokens mascarados e em Tarefas de natural language
understanding (NLU) em geral, é amplamente reconhecida. No entanto, é importante notar

que o BERT, embora seja eficaz em diversas areas, nao se destaca particularmente na
geragao de texto (CLARK et al., 2019; TENNEY; DAS; PAVLICK, 2019).

Figura 3 — BERT

Legenda: E,, = Token Embeddings; Trm = Codificadores Transformers; T,, = Token.
Fonte: Adaptado de (DEVLIN et al., 2018)

O BERT é composto por uma pilha de codificadores (encoders) do Transformer,
ilustrada na Figura 3, que passaram por um extenso processo de treinamento. No que
diz respeito a arquitetura especifica do BERT, ambas as variantes, conhecidas como Base
(110M de pardmetros) e Large (340M de pardametros), apresentam um grande nimero de
camadas de codificadores, referidas no paper como Transformer Blocks. A versao Base
tem doze dessas camadas, enquanto a versao Large tem vinte e quatro camadas. Além
disso, incorpora redes feedforward mais extensas, com 768 camadas ocultas na versao
Base e a versao Large ampliando ainda mais para 1024 camadas ocultas. Da mesma
forma, em termos de heads de atencao, a versao Base integra 12, enquanto a versao Large
apresenta um total de 16 heads de atencao. Diferente do Transformer no paper original,

que compreende apenas 6 camadas de codificadores, 512 camadas ocultas e 8 cabegas de
atencdo (DEVLIN et al., 2018).

Durante o processo de pré-treinamento, o modelo corrompe intencionalmente os
tokens, gerados pelo algoritmo de tokenizacao WordPiece (WU et al., 2016), de entrada
por meio de mascaramento aleatorio, onde uma determinada porcentagem de tokens
(geralmente 15%) é mascarada com um token de méscara especial (80% de probabilidade),
um token aleatério diferente (10% de probabilidade) e o mesmo token original (10% de

probabilidade). Outra caracteristica é que o primeiro token é um token especial dedicado
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a classificacado do texto em questao. Além disso, o BERT tem um segundo objetivo
relacionado a previsao de frases. Suas entradas consistem em duas frases, A e B, com
um token de separacao entre elas. O modelo, com uma probabilidade de 50%, lida com
frases consecutivas no corpus, enquanto nos restantes 50%, as frases nao tém relacio entre
si. Portanto, o modelo é desafiado a prever nao apenas a frase original, mas também a
relagdo de continuidade entre as frases A e B. Essa abordagem diversificada contribui para
a versatilidade do BERT em diversas aplicacoes de processamento de linguagem natural
(DEVLIN et al., 2018). Este modelo foi posteriormente pré-treinado em 104 linguas, sendo

esta versao multilingue conhecida como mBERT.

2.5.2 XLM-RoBERTa

Desenvolvido pela antiga Facebook (atual Meta) em 2019, o modelo RoBERTa cujo
nome significa “abordagem de pré-treinamento BERT robustamente otimizada” (do inglés
Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) é uma evolugao do BERT. Enquanto o
BERT se baseia em pré-treinamento com o objetivo de prever a frase seguinte, o RoOBERTa
diverge desta abordagem adotando mini-batches significativamente maiores, de 256 para 8
mil. Embora compartilhe a mesma arquitetura basica do BERT, o RoBERTa utiliza um
tokenizador baseado em Byte-Pair Encoding (BPE), que separa os tokens a nivel de bytes,
semelhante ao GPT-2 (RADFORD et al., 2019), e implementa um esquema de pré-treino
distinto (LIU et al., 2019; SENNRICH; HADDOW:; BIRCH, 2016) .

Diferenciando-se do BERT, o RoBERTa incorpora diversas melhorias no pré-treino.
Destacam-se praticas como o mascaramento dinadmico, em que os tokens sao mascarados
de maneira variada em cada época, ao contrario do BERT, que realiza o mascaramento de
uma s6 vez para todos os tokens. Além disso, o ROBERTa adota a estratégia de agrupar
até atingir 512 tokens, o que pode abranger varias frases e documentos de uma vez, e

treina com batches maiores (LIU et al., 2019).

Os autores do RoBERTa sustentam que o BERT, em sua implementacao original,
esta subtreinado e propoem uma série de melhorias para abordar essa limitacao. Essas
melhorias incluem o aumento significativo na quantidade de dados de treino, com 16G para
o BERT e 160G para o RoBERTa, a adoc¢ao de um padrao de mascaramento dinamico em
vez de um padrao estatico, a substituicdo do objetivo de prever a frase seguinte por frases
completas sem next sentence prediction e o treinamento em sequéncias mais longas. Essas
adaptagoes visam aprimorar a eficacia e a generalizacao do modelo RoBERTa em uma

variedade de tarefas de processamento de linguagem natural (LIU et al., 2019).

O modelo XLM-RoBERTa (Cross-lingual Language Model RoBERTa) proposto por
Conneau et al. (2019), langado com base no modelo RoOBERTa, representa uma extensao
das capacidades linguisticas sendo treinado com um vasto conjunto de dados proveniente de

2.5 terabytes de informagoes filtradas do CommonCrawl, proporcionando uma compreensao
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de estruturas linguisticas em diversas linguas. Durante o pré-treinamento desta variacao
foi utilizado o tokenizador SentencePiece ao invés do tokenizador BPE que o RoBERTa
original utiliza (CONNEAU et al., 2019).

253 mTbH

O T5, ou Text-To-Text Transfer Transformer, proposto por Raffel et al. (2019) e
desenvolvido pela Google em 2019, é um modelo pré-treinado envolvido em uma abordagem
multitarefa, misturando tarefas tanto nao supervisionadas quanto supervisionadas. Esse
modelo converte cada tarefa em um formato texto para texto, empregando o tokenizador
SentencePiece em seu processo. No ambito do treinamento, adota a técnica de teacher

forcing, exigindo sempre uma sequéncia de entrada e sua correspondente sequéncia de
destino (RAFFEL et al., 2019).

Ao abordar tarefas especificas, um prefixo distinto é adicionado & entrada,
adequando-se a uma variedade de contextos. Por exemplo, para traduc¢do, o modelo
utiliza um prefixo que denota a acao, como “traduzir inglés para alemao”, enquanto para
resumos, emprega “resumir”. No que tange ao treinamento auto-supervisionado, o TH
recorre a estratégia de tokens corrompidos, substituindo aleatoriamente 15% dos tokens por
tokens sentinelas individuais. Se multiplos tokens consecutivos sao designados para remocao,
todo o conjunto ¢é substituido por um tunico token sentinela. Nesse processo, a entrada do
codificador consiste na frase corrompida, e a entrada do decodificador corresponde a frase
original, e o alvo sdo os tokens eliminados, delimitados pelos tokens sentinelas (RAFFEL
et al., 2019).

Uma variante é o mT5H, uma extensao multilingue do T5. Esta versao é pré-treinada
em um novo conjunto de dados baseado no Common Crawl, abrangendo uma variedade
de 101 linguas. A escala dessa versao varia desde a versao small com 300 milhoes de
parametros até a versao XXL com 13 bilhoes de parametros, expandindo assim a capacidade

de generalizagdo do modelo para uma ampla diversidade linguistica (XUE et al., 2020).

2.6 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos na execucao da tarefa de classificagdo de
documentos, é necessario recorrer a aplicagdo de métricas de avaliagao (GRANDINI; BAGLI;
VISANI, 2020). De acordo com Seliya, Khoshgoftaar e Hulse (2009), diversas métricas
sdo comumente empregadas para abordar o problema de classificacao, destacando-se,
entre elas, a acurdcia, precisao, sensibilidade, F1-score e a area sob a curva caracteristica
de operagdao do receptor (AUC ROC, ou area sob a curva ROC). A utilizagdo dessas
métricas proporciona uma analise multifacetada do desempenho dos modelos, considerando

diferentes aspectos como a precisao na predicao das classes, a capacidade de capturar
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verdadeiros positivos, a sensibilidade a identificacdo de casos positivos, e a area sob a
curva ROC. Essa variedade de métricas contribui para uma avaliagdo mais abrangente da

eficacia dos modelos no contexto especifico da classificagao documental.

Adicionalmente, a fungao de perda (loss function) do modelo constitui uma métrica
importante na andlise do desempenho do mesmo. Conforme destacado por Wang et al.
(2022), a funcdo de perda desempenha um papel essencial na concepgao, otimizagao
e aprimoramento de algoritmos de aprendizado de maquina. Um exemplo comum de
fungdo de perda para problemas de classificacao é a Entropia Cruzada (cross-entropy), a
qual se destaca por sua eficacia na minimizagao da divergéncia entre as distribuicoes de

probabilidade previstas e reais.

2.6.1 Entropia Cruzada

Segundo Seliya, Khoshgoftaar e Hulse (2009), a entropia cruzada (ou CE) é um
valor que se estende no intervalo entre 0 e 400 atingindo o valor ideal de 0 para um
classificador perfeito. Ela é definida como na Equacao 2.1, onde ' € R™ denota os vetores
de entrada do conjunto de dados, ¢ € {0,1} denota a classe da instncia atual, j € {0,1}
denota as classes possiveis, p denota as probabilidades da classe prevista, e N o niimero de
instancias no conjunto de dados. A entropia cruzada demonstra sua relevancia na avaliagao
de quao bem um modelo de aprendizado de maquina consegue aproximar a distribuicao
de probabilidade prevista da distribuicao real dos rétulos.

_ 1 M4 . . .
C’E:—N;Zp(c:ﬂxl) X In (p (c:j]:c’)) (2.1)

i=1 j=0

2.6.2 Acuracia

Considerando N como a quantidade total de instancias presente no conjunto de
dados, VP como a quantidade de verdadeiros positivos e VN como a quantidade de
verdadeiros negativos, é possivel calcular a acurdcia utilizando a formulacao expressa na
Equagao 2.2 (SELIYA; KHOSHGOFTAAR,; HULSE, 2009). Sua variacao ocorre de 0 a 1,
sendo 1 atribuido a um classificador ideal. Esta métrica representa a capacidade do modelo
em realizar classificacdes corretas. A acuracia é um indicador global do desempenho do
modelo, refletindo a proporcao de predicoes corretas em relacao ao total de instancias no

conjunto de dados.

P N
Acurécia = V]—l\—[V (2.2)



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 29

2.6.3 Precisao

Levando em consideracao que VP representa a quantidade de verdadeiros positivos
e FP indica a quantidade de falsos positivos, a férmula para a precisao é explicitada na
Equagao 2.3 (DAVIS; GOADRICH, 2006). Seu valor situa-se entre 0 e 1, sendo que 1
representa um desempenho perfeito do classificador. Esta medida considera a proporcao
de instancias positivas corretamente identificadas em relacao ao total de instancias
identificadas como positivas, fornecendo uma medida da capacidade do modelo em realizar
predicoes positivas corretas. Isso torna a métrica de precisdo 1til para casos em que a
énfase esta na minimizagao de falsos positivos e na maximizacgao da confianca nas predigoes

positivas do modelo.

. VP
Precisao = W (23)

2.6.4 Sensibilidade

Considerando VP como verdadeiros positivos e FN como falsos negativos, a formula
para a métrica de precisdo é expressa na Equagao 2.4 (DAVIS; GOADRICH, 2006). Varia
de 0 a 1, com 1 representando um classificador 6timo. Ao considerar a relacio entre acertos
verdadeiramente positivos e a subestimacgao de instancias positivas, essa métrica fornece
uma medida da exatidao do modelo na identificacdo correta das instancias que realmente
pertencem a classe positiva. Ela é til em cendrios onde a énfase recai na minimizagao de
falsos negativos, ou seja, na reducao da ocorréncia de instancias positivas erroneamente

classificadas como negativas.

. VP
Sensibilidade = VP L FN (2.4)

2.6.5 F1l-score

O Fl-score é construido a partir de duas métricas distintas, a saber, precisao
e sensibilidade. Tal relagao é matematicamente expressa na Equagao 2.5, é a média
harmoénica entre a precisao e a sensibilidade, e seu valor varia entre 0 e 1, sendo 1 o valor
para um classificador perfeito (SELIYA; KHOSHGOFTAAR; HULSE, 2009). Essa métrica
proporciona uma visao da capacidade do modelo em equilibrar precisao e sensibilidade na

tarefa de classificacao.

Pl 2 x Precisdo x Sensibilidade (2.5)
-score = )
g Precisao + Sensibilidade
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2.6.6 AUC ROC

A drea sob a curva caracteristica de operacao do receptor (ou curva ROC) também
é feito a partir de duas métricas: a taxa de verdadeiros positivos, também conhecida
como recall ou sensibilidade, e a taxa de falsos positivos dada pela Equacao 2.6, onde
F'P significa falsos positivos e VN s@o verdadeiros negativos (DAVIS; GOADRICH, 2006).
Calculada graficamente e ilustrada na Figura 4, a curva ROC representa a taxa de
verdadeiros positivos em func¢ao da taxa de falsos positivos em varios pontos de corte
para as probabilidades de classificacao. A area sob essa curva, conhecida como AUC ROC,
varia de 0 a 1, sendo 1 indicativo de um desempenho perfeito do modelo. Quanto mais
proxima de 1, melhor ¢é a capacidade do modelo em distinguir entre classes. Ela representa
a probabilidade do modelo classificar corretamente uma instancia positiva aleatéria em

relacdo a uma instancia negativa aleatéria.
Figura 4 — Grafico do AUC ROC
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FP

FP+ VN (26)

Taxa de falsos positivos =

2.7 Validacao

A avaliagao dos resultados de um modelo é frequentemente conduzida mediante a
apresentacao ao modelo de um conjunto de dados que inclui resultados conhecidos para
fins de treinamento, assim como um conjunto de dados com resultados desconhecidos para
a validacao. Essa abordagem visa testar a generalizacao do modelo, ou seja, a eficacia do
modelo ao prever dados que nao foram previamente utilizados em seu treinamento. Uma

das técnicas empregadas para este proposito ¢ a validagao cruzada, um método que envolve
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a divisao do conjunto de dados em subconjuntos distintos para treinamento e validacao,
permitindo a avaliagao iterativa do modelo em diferentes partigoes e, consequentemente,
fornecendo uma avaliagdo mais generalizada de seu desempenho (YADAV; SHUKLA,
2016).

Figura 5 — Validacao Cruzada K-Fold Estratificada
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classes
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Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011)

Uma abordagem amplamente empregada na aplicacao da técnica de validacao
cruzada é conhecida como Validacao Cruzada K-Fold Estratificada, ilustrada na Figura 5.
Nessa metodologia, os dados sao divididos em K partes equivalentes chamados folds, e o
treinamento do modelo ocorre iterativamente em K — 1 dessas partes, enquanto a parte
restante é reservada para fins de validacao. Este processo é repetido K vezes chamadas
splits, onde a parte destinada a validacao é alterada sequencialmente, uma a uma, até que
todas as partes do conjunto de dados tenham sido utilizadas como conjunto de validacao
em algum ponto da validacao. Essa abordagem estratificada visa garantir uma distribuicao
representativa das classes em cada subconjunto de treinamento e validacdo (YADAV;

SHUKLA, 2016).
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3 Metodologia

Neste capitulo, é delineada a metodologia adotada para conduzir as avaliagoes de
desempenho das LLMs abordadas neste estudo. A visualizacdo do fluxo da metodologia
empregada é resumida na Figura 6 a seguir, sendo que cada etapa é explorada ao longo
deste capitulo. A explicagdao aprofundada de cada passo busca proporcionar uma melhor

compreensao do processo empregado.

Figura 6 — Fluxo da metodologia
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3.1 Aquisicao dos Documentos

Os documentos utilizados neste projeto foram disponibilizados pela base de dados
do Tribunal de Contas do Estado do Maranhao por intermédio do seu sistema eletronico
e-PCA. Um total de 19.853 foram coletados. Esses documentos, que originalmente se
apresentavam no formato PDF, foram submetidos a um procedimento de extracao de
texto, viabilizando assim a sua utilizagao e analise no contexto deste projeto, para isso

utilizou-se a biblioteca pypdfium?2.

Adicionalmente, foi conduzida uma fase de saneamento destes documentos, visando
a eliminacao de arquivos que se encontravam corrompidos ou que, por uma variedade
de razoes, nao possibilitaram a extracao apropriada de seus conteiudos textuais. Além
disso, foram identificados e excluidos documentos duplicados, contribuindo assim para a

qualidade do conjunto de dados utilizado pelo presente estudo.
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3.2 Pré-processamento

Apoés a conclusao da etapa inicial de extragao de texto a partir dos documentos em
formato PDF, o procedimento seguinte consiste em uma fase dedicada ao pré-processamento
textual. Este estdgio é crucial para a eliminacao de uma parcela do ruido decorrente da
conversao do arquivo PDF para o formato textual, visando, assim, estabilizar e aprimorar
o processo de criagao dos tokens, fundamentais para as fases subsequentes de anélise e
processamento (WU et al., 2016; ZHAO et al., 2022; CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR,
2017).

Este pré-processamento pode ser visto no Algoritmo 1. Os valores atribuidos aos
tamanhos méaximos das sequéncias de caracteres repetidos, espacos em branco e caracteres
especiais foram determinados de maneira empirica, adotando uma abordagem que visou
eliminar sequéncias de ruido do texto. Foram escolhidos os valores: no maximo trés
para caracteres repetidos, sequéncias de caracteres em branco encurtadas para um tnico
caractere e no maximo trés caracteres especiais em sequéncia. Foram testados diversos
valores e optou-se por trés caracteres para evitar a remocao excessiva de informacoes
textuais que poderiam ser relevantes e uteis para a classificacio efetiva do documento em
questao, buscando encontrar um equilibrio entre a reduc¢ao do ruido e a preservacao das

informagoes para a tarefa de classificagao documental.

Algoritmo 1: Pré-processamento do texto.

Input: Texto a ser pré-processado.
Output: Texto pré-processado.
1 Remover tokens especiais sem relevancia ao texto;
2 Remover caracteres repetidos;
3 Encurtar sequéncias de caracteres em branco;
4 Encurtar sequéncias de caracteres em especiais;

A Figura 7 é um exemplo de ruido. Neste exemplo, a linha da coluna no documento
em PDF ¢ transformada em um conjunto de tracos no texto extraido. Quando o texto
extraido sofre o processo de tokenizacdo, cada traco corresponde a um token e ocupa
espaco da entrada do modelo de maneira desnecessaria. Logo, é preciso remover estes

ruidos para o modelo poder receber informacoes relevantes suficientes ao documento.

Ao final do processo, os tipos de documentos escolhidos para realizar a classificacao

de documentos desta pesquisa estao listados a seguir:

« (DCASP) Balango orgamentario
« (DCASP) Balango financeiro

« (DCASP) Balango patrimonial
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Figura 7 — Documento de balan¢o orgamentério. (a) Documento em PDF. (b) Texto
extraido. (c¢) Texto extraido pré-processado.

(a) Documento em PDF

Outras receitas de capital | 0,00 0,00 0,00 0,00 |
SUBTOTAL DAS RECEITAS (111) = (I + I1) |/ I N | S
Operagoes de credito/Refinanciamento (1v) | 0,00 0,00 0,00 0,00 |

operacdes de crédito internas | 0,00 0,00 0,00 0,00 |

wobiliria | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 |

Contratual | 0,00 0,00 0,00 0,00 |

Operagdes de crédito externas | 0,00 0,00 0,00 0,00 |

wobilidria | 0,00 0,00 0,00 0,00 |

Contratual | 0,00 0,00 0,00 | 0,00 |
(b) Texto extraido

Outras receitas de capital | | 0,00 | 0,00 | 8,00 | 8,00 |

SUBTOTAL DAS RECEITAS (IIT) = (I + Ir) | | /NESESEG_—_—— I N

Operacdes de crédito/Refinanciamento (Iv) | | @,00 | e,ee | e,ea | 0,00 |
Operacdes de crédito internas | | 8,60 | 0,88 | 0,00 | 0,00 |
Mobilidria | | e,00 | 9,00 | e,00 | @,00 |

Contratual | | @,00 | 0,00 | €,00 | 8,00 |

Operaces de crédito externas | | 8,00 | 0,88 | 0,00 | 0,00 |
Mobilidria | | e,ee | @,00 | 0,00 | 0,00 |

contratual | | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |

(c) Texto extraido pré-processado

Outras receitas de capital | 0,00 | o,00 | 0,00 | @,00 |

SUBTOTAL DAS RECETTAS (111) = (T + 17) | G | I | I | R
oOperacdes de crédito/Refinanciamento (Iv) | @,ee | e,ee | e,ee | e,ee |

Operacdes de crédito internas | @,00 | @,00 | 0,00 | @,00 |

Mobilidria | @,e0 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |

contratual | e,ee | @,e9 | @,00 | 0,00 |

operacdes de crédito externas | @,00 | @,e0 | 0,00 | 0,00 |

Mobilidria | @,00 | 8,00 | e,00 | @,00 |

contratual | @,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |

Fonte: Autor (2023)

o (DCASP) Demonstracao das mutagdes do patriménio liquido
« (DCASP) Demonstracao das variagdes patrimoniais
« (DCASP) Demonstragao dos fluxos de caixa

« (DCASP) Notas explicativas

o Relatério e certificado de auditoria, com parecer do dirigente do érgao de controle

interno
» Exposicao circunstanciada da gestao
o Extratos e concilia¢cbes bancarias

 Oficio de encaminhamento ao TCE/MA

3.3 LLMs

Apbs o pré-processamento dos textos, antes de encaminhar o texto para a LLM, é
necessario realizar o procedimento de tokenizacao, como descrito na Se¢ao 2.4.1. Cada
LLM tem seu préprio processo de tokenizacao que depende da maneira como foi realizada

seu pré-treinamento.
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Neste trabalho, foram utilizados os seguintes modelos:

« mBERT, com sua tokenizacao baseada no algoritmo WordPiece;
o« XLM-RoBERTa, com sua tokenizacao baseada no algoritmo BPF;

« mTH, com sua tokenizacao baseada no algoritmo SentencePiece.

Neste trabalho, optou-se por pré-processar e realizar o procedimento de tokenizagao
de todos os documentos antes do treinamento. Os documentos pré-processados e tokenizados
sao salvos em disco, otimizando assim o processo de treinamento e validagao, visto que

desta forma nao ¢é necessario executar a tarefa de tokenizacao durante o treinamento.

Na Figura 8, proporciona-se uma visao geral do funcionamento do processo de
classificacao efetuado neste estudo. Inicialmente, destaca-se a fase em que o texto é
extraido dos documentos em formato PDF, passando, em seguida, por um processo de
pré-processamento, conforme previamente explicado. Posteriormente, o texto submete-se a

uma etapa de tokenizagdo, segmentando-o em tokens para a LLM.

Subsequentemente, os primeiros 512 tokens resultantes desse processo de tokenizacgao
sao encaminhados ao LLM. Este tultimo, por sua vez, responsavel pela extragao de
informacoes latentes, entrega uma saida que reflete o espago vetorial caracteristico do

documento em anélise.

Posteriormente, a saida do LLM ¢ direcionada ao médulo de classificagao, uma
instancia composta por uma Multilayer Perceptron (MLP) que, por sua vez, apds passar
pela funcao softmax, gera um conjunto de 11 probabilidades, cada uma associada as
respectivas classes finais. Este processo de etapas concatenadas constitui o método

empregado no contexto desta pesquisa para o processo de classificacao dos documentos.

3.4 Divisao dos Dados

O conjunto de documentos tokenizados ¢ dividido de maneira aleatéria em
desenvolvimento e teste na proporcao de 80% para desenvolvimento e 20% para teste
de forma estratificada, ou seja, mantendo a proporcao das classes. O conjunto de
desenvolvimento é entao utilizado para as etapas de otimizacdo de hiperparametros
e validacao cruzada, enquanto o conjunto de teste é utilizado apenas para a etapa de

validagao final do modelo, cujos resultados sao apresentados no Capitulo 4.

Uma visao geral do processo de divisao dos dados pode ser vista na Figura 9 a

seguir.
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Figura 8 — Execucao do modelo
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Fonte: Autor (2023)

3.5 Otimizacao de Hiperparametros

Utilizando o conjunto de dados de desenvolvimento, composto de 80% dos dados
totais, foi feito uma divisdo estratificada de 20% para treinamento e 20% para validacao
na etapa de otimizacao para reduzir o tempo necessario de execucao desta etapa mantendo

uma quantidade razoavel de tentativas.

Desta maneira, foi utilizado o algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE)
(BERGSTRA et al., 2011) e a biblioteca Optuna (AKIBA et al., 2019) tendo como objetivo
a otimizacao do valor de macro F1-score em 5 épocas por tentativa, por um total de 10

tentativas (ou trials) otimizando, para isto, os seguintes valores:

1. Taxa de aprendizado (learning rate), entre os valores 1 x 107> e 1 x 107%;

2. Regularizagao (weight decay), entre os valores 0,0 e 0,1;
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Figura 9 — Divisao dos dados
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3. Taxa de aquecimento (warmup ratio), também entre os valores 0,0 e 0,1;

Por conta do classificagdo ser multi-class, optou-se pela otimizacao da métrica
F1-score, de acordo com o trabalho de (FORMAN; SCHOLZ, 2010).

Testes também foram realizados com os hiperparametros 5; e 5o do otimizador
AdamW, porém obteve-se resultados insatisfatérios para a maior parte das tentativas, logo,

para estes valores foi preferivel utilizar os mesmos valores de Loshchilov e Hutter (2017).

3.6 Validacao Cruzada

Utilizando os hiperparametros encontrados pelo otimizador e o conjunto de dados
de desenvolvimento correspondente a 80% dos dados, foi realizado a técnica de validacao

cruzada estratificada chamada K-Fold com K = 5.
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Ou seja, do conjunto de desenvolvimento, cada split tem uma divisao de 80% para
treinamento e 20% para validacao, isto é, 4 folds para treinamento e 1 fold para validagao.
Na Figura 9, cada quadrado no conjunto de validagao cruzada corresponde a 1 fold ou,

em outras palavras, 20% dos dados.

Os treinos de cada split foram realizados por no maximo 15 épocas cada,
configurados com Farly Stopping de 5 épocas para a métrica macro F1-score no conjunto
de dados de validacao do split, isto é, finalizando o treino caso nao houvesse melhora na
métrica por 5 épocas consecutivas ou chegasse ao final da 15% época. Ao final de cada

treino, os pesos da época de melhor F'1-score sao escolhidos para a proxima etapa.

3.7 Avaliacao dos Resultados

Cada split da validagao cruzada produz pesos diferentes para o modelo, gerando
desta maneira 5 configuragoes diferentes do modelo que serao testadas com o conjunto
de dados de teste. Por fim, é calculado a média e desvio padrao das métricas resultantes

desse processo de validagao no conjunto de teste.

As métricas escolhidas para apresentar os resultados da metodologia de cada LLM
foram loss, acurécia, F1-score, ROC AUC, precisao e sensibilidade (recall), citadas na Segao
2.6, visto que sdo as métricas mais comumente encontradas em trabalhos de classificagao.
Todas as métricas, exceto [oss e acurécia, utilizam a média macro (macro average) visto

que essas versoes sao mais apropriadas quando as classes estao desbalanceadas no conjunto

de dados (OPITZ, 2022).

3.8 Ambiente de Experimentacao

O ambiente utilizado para o processamento dos dados e treinamento dos modelos foi
o Google Colab, um servigo hospedado de Jupyter Notebook que nao requer configuracao
para ser usado e fornece acesso gratuito a recursos de computacao, incluindo unidades de
processamento grafico (GPUs, do inglés Graphics Processing Unit), voltado principalmente
a ciéncia de dados. A GPU utilizada foi a Tesla T4 de 16GB de memoria GDDRE6.

Foram utilizadas diversas bibliotecas durante a implementacao do projeto, tais como
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), pypdfium?2 (PYPDFIUM2, 2021), Huggingface
Transformer (WOLF et al., 2020), Optuna (AKIBA et al., 2019), PyTorch (PASZKE et
al., 2019) e SciPy (VIRTANEN et al., 2020).
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4 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados e analisados os resultados obtidos por meio dos
experimentos conduzidos, com énfase na avaliagdo dos modelos contemplados nesta pesquisa.
Os graficos resultantes, fruto do processo experimental, sao explorados proporcionando
uma visao abrangente das conclusoes derivadas da analise. A apresentagao dos resultados

busca oferecer uma compreensao detalhada do desempenho dos modelos.

4.1 Resultados Relacionados ao Conjunto de Dados

Os documentos recuperados da base de dados do Tribunal de Contas do Estado do
Maranhao sao organizados em 182 tipos-documentos distintos, entre balangos, balancetes,

comparativos, demonstrativos, relatorios, extratos, notas, declaracoes, dentre outros.

Apos a eliminagao de documentos problemaéticos, extragao dos textos e da aplicacao
do pré-processamento nos textos extraidos, foram mantidos apenas os 11 tipos que
apresentavam a maior quantidade de documentos, excluindo-se os demais registros do
conjunto de dados empregado neste projeto, visto que o restante dos documentos nao

tinham quantidades suficientes para o aprendizado do classificador.

Como resultado desse processo, restou um total de 11.747 documentos dos 19.853

originais, distribuidos em 11 categorias distintas, conforme ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Classes dos documentos

N° Nome Quant. %
1 | (DCASP) Balango or¢amentério 1225 | 10,43%
2 | (DCASP) Balango financeiro 1218 | 10,37%
3 | (DCASP) Balango patrimonial 1215 | 10,34%
4 | (DCASP) Demonstragao das variagoes patrimoniais 1206 | 10,27%
5 | (DCASP) Demonstracao dos fluxos de caixa 1218 | 10,37%
6 (PQASP) Demonstracao das mutagoes do patrimonio 063 $.20%
liquido
7 | (DCASP) Notas explicativas 694 5,91%
3 R.el‘atério e c?rti}icado de audit.oria, com parecer do 708 6.79%
dirigente do 6rgao de controle interno
9 | Exposicao circunstanciada da gestao 943 8,03%
10 | Extratos e conciliagoes bancarias 1135 9,66%
11 | Oficio de encaminhamento ao TCE/MA 1132 9,64%
- Total 11747 100%

Foi calculado para o conjunto de dados o coeficiente de assimetria (ou skew) de

Fisher-Pearson visto em Kokoska e Zwillinger (2000, Secao 2.2.24.1) para verificar o
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desbalanceamento das classes, chegando-se ao valor de 0,023. Ou seja, estatisticamente foi

possivel afirmar que o desbalanceamento das classes é leve.

No total, ha 1.295.529 diferentes sequéncias de texto de um total de 86.010.107
sequéncias. Na Tabela 2 ha mais informagoes sobre o conjunto de dados utilizado neste

trabalho em relacao a quantidade de sequéncias, tamanho das sequéncias e quantidade de

paginas.
Tabela 2 — Informacao sobre os documentos
i Quaritld.ade de Tamanho de Q’ua}ntldade de
Informacao sequéncias por .. paginas por
uma sequéncia

documento documento
Menor 14 1 1
Mediana 398 7 3
Maior 1.218.778 128 9554
Moda 424 5) 1
Média 7321,88 7,76 67,40
Desvio padrao 36.412,81 3,38 337,91

A Tabela 2 apresenta métricas para a analise de um conjunto de dados textual,
fornecendo percepgoes acerca da estrutura e da distribuicdo das informagoes contidas
nos documentos. Na linha Menor, destaca-se o valor minimo observado de cada métrica,
representando os extremos inferiores do conjunto. A linha Mediana revela a medida central,
sendo 1til para a compreensao da distribuicdo de dados. Ja a linha Maior indica os
valores maximos, oferecendo uma perspectiva sobre os extremos superiores dos dados.
As estatisticas descritivas como Moda, Média e Desvio padrdo fornecem informagoes
sobre tendéncias centrais, variabilidade e concentracao dos dados. Essas informacoes
proporcionam uma visao abrangente das caracteristicas textuais e estruturais do conjunto

de dados em consideracao.

Tabela 3 — Informacao sobre as sequéncias nos documentos de tamanho > 3

Sequéncia  Quantidade | Sequéncia Quantidade
saldo 1.912.656 enviada 472.248
conta 1.053.841 aplicacao 431.267
valor 768.908 atual 429.039
com 741.795 municipal ~ 416.304
extrato 569.844 meés 366.361
ted 569.396 cota 346.847
banco 563.153 por 326.218
transferéncia 548.584 transf 318.534
para 492.926 referente 307.035
anterior 472.681 ano 305.332

Na Tabela 3, demonstram-se as sequéncias mais frequentes presentes no conjunto

de dados utilizado neste trabalho. E perceptivel que as sequéncias de maior recorréncia
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demonstram uma clara conexao com o conceito de prestacao de contas. A visualizagao
destes dados ¢ fornecida na Figura 10, que apresenta uma representacao grafica na forma

de uma nuvem de palavras, destacando assim as sequéncias mais proeminentes contidas

no conjunto de dados examinado.

Figura 10 — Nuvem de palavras
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Fonte: Autor (2023)

4.2 Resultados Relacionados a Classificacao

Em um primeiro momento, conduziu-se uma fase inicial de otimizacao de
hiperparametros, ilustrada na Figura 11 a seguir, com o intuito de selecionar os valores

mais apropriados para cada modelo empregado.

Figura 11 — Otimizagao dos hiperparametros
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Como funcao objetivo da otimizagao dos hiperparametros foi utilizado o valor
resultante da diferenca entre 1 e o Fl-score. Este processo foi realizado de forma
individualizada para cada modelo e, como resultado dessa abordagem, foram identificados
valores singulares para os hiperparametros de cada um, os quais estao apresentados na
Tabela 4, evidenciando a distin¢ao nas configuragoes 6timas obtidas em relacao a cada um

dos modelos analisados.

Tabela 4 — Hiperparametros escolhidos

Modelo Taxa d(.% Regularizacao Taxa fie
aprendizado aquecimento

mBERT 4,95 x 107° 0,063 0,045

XLM-RoBERTa 542 x 107° 0,097 0,081

mT5 7,46 x 107° 0,034 0,028

A fim de aprimorar a confiabilidade dos resultados obtidos, optou-se pela aplicagao
da técnica de validacao cruzada durante a realizacao dos experimentos. Essa estratégia
visa mitigar a influéncia da variabilidade nos conjuntos de treinamento, validacao e teste,
proporcionando uma avaliagdo mais consistente do desempenho do modelo. Neste trabalho
foi determinado o valor de k£ = 5, dividindo o conjunto de dados de desenvolvimento em 5

grupos de treino e validacao.

Nas figuras que seguem, é possivel observar os intervalos de valores associados aos
cinco splits de treinamento realizados por cada modelo para o conjunto de validagao do
respectivo split, enquanto a reta central visivel nos gréficos representa a média desses
intervalos de valores, proporcionando uma visao mais abrangente das varia¢oes e tendéncias

nos dados resultantes dos treinamentos executados pelos modelos nos diferentes splits.

Para cada split, os pesos que obtiveram o melhor Fl-score sao utilizados para
calcular as métricas finais de cada modelo, resultando nas médias mencionadas nos

paragrafos seguintes.
A Figura 12 mostra os valores das perdas (ou loss) das redes durante o treinamento.

Percebe-se, na Figura 12, que a perda para o treinamento ¢ menor para o mBERT,
mas ¢ a maior para a validagao. Isso sugere que o modelo aprendeu bem para o conjunto
de treinamento, mas nao generaliza tdo bem quanto os outros modelos. Ja o modelo mT5
apresentou uma grande variabilidade na perda, além de apenas conseguir competir com os
outros modelos a partir da décima época, apresentando a pior perda para o treinamento e

a segunda pior para a validacao ao final da 15% época.

A Figura 13 mostra os valores dos F1-scores dos modelos ao longo dos treinamentos

em cada split da validagao cruzada.

O Fl-score foi a métrica utilizada no trabalho como objetivo principal e escolha do

modelo final. Percebe-se pela Figura 13 uma clara vantagem do modelo XLM-RoBERTa,
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Figura 12 — Gréficos das losses dos modelos ao longo das Epocas. A esquerda: gréafico
completo. A direita: apenas perdas menores que 0,25
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Fonte: Autor (2023)

Figura 13 — Gréaficos dos Fl-scores dos modelos ao longo das Epocas. A esquerda: grafico
completo. A direita: apenas valores maiores que 0,95
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Fonte: Autor (2023)

que atinge o Fl-score de 99,21% =+ 0,16% na validacao, enquanto o mBERT alcancou
98,81% =+ 0,35%, e o mT5 98,63% =+ 0,72%. Percebe-se, tanto pelo grafico quanto pelo
desvio padrao, que o modelo mT5 tem uma grande variagdo quando comparado aos outros
modelos, enquanto o modelo XLM-RoBERTa alcanca a melhor pontuacao desde a primeira

época.

Na Figura 14, o grafico das acuracias dos modelos ao longo do treinamento mostra,
novamente, uma vantagem do modelo XLM-RoBERTa em relagao aos demais, obtendo
uma pontuacao de 99,22% +0,20% de acurécia, enquanto o mBERT obteve 98,89% 40,35%,
e o mT5 atingiu 98,71% 4 0,61%.

A Figura 15 apresenta informagdes relacionadas as métricas ROC AUC dos modelos

analisados no estudo. E interessante notar que apesar do modelo mT5 exibir uma maior
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Figura 14 — Gréficos das acurécias dos modelos ao longo das Epocas. A esquerda: grafico
completo. A direita: apenas valores maiores que 0,95
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variabilidade nas primeiras épocas em comparacao com os demais modelos, ao atingir o
estagio final o modelo mT5 demonstrou um desempenho superior aos demais nesta métrica,
atingindo o valor de 99,93% =+ 0,04%, enquanto XLM-RoBERTa teve um resultado muito
préximo, de 99,91% + 0,07%, e o modelo mBERT conseguiu 99,88% =+ 0,06%.

Figura 15 — Gréaficos para ROC AUC dos modelos ao longo das Epocas. A esquerda: grafico
completo. A direita: apenas valores maiores que 0,95
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Fonte: Autor (2023)

Na andlise grafica apresentada pela Figura 16, é possivel observar uma vez mais
uma superioridade do modelo XLM-RoBERTa em comparacao com os demais, no que
diz respeito a métrica de precisao. Este resultado sugere que o modelo XLM-RoBERTa
nao apenas mantém uma maior consisténcia, mas também destaca-se por sua capacidade
de proporcionar resultados mais precisos e confiaveis em comparagao com as alternativas
consideradas no estudo. XLM-RoBERTa alcangou 99,24% + 0,16%, enquanto mBERT
obteve 98,83% =4 0,34%, e mT5 conseguiu 98,73% =+ 0,56%.
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Figura 16 — Gréaficos para as precisdes dos modelos ao longo das Epocas.
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E possivel constatar novamente um melhor desempenho do modelo XLM-RoBERTa
na Figura 17, desta vez para a métrica de sensibilidade (ou recall). Este padrao sugere de
maneira consistente que o modelo XLM-RoBERTa nao apenas se destaca mas, também,
mantém uma vantagem sobre os outros modelos em diversas métricas, atingindo o valor
de 99,18% 4 0,17% para a sensibilidade. J4 o modelo mBERT obteve 98,80% 4 0,36% e o
modelo mT5 alcancou 98,58% =+ 0,82%.

Figura 17 — Graficos para as sensibilidades dos modelos ao longo das Epocas. A esquerda:
grafico completo. A direita: apenas valores maiores que 0,95

Zoom (Sensibilidades maiores que 0,95)
0.995

0.990

08
0.985

o
=

0.980

Sensibilidade
Sensibilidade

0975

o
'S

Rede 0.970 Rede
—— mBERT —— mBERT
XLM-RoBERTa XLM-RoBERTa
— mT5 — mTS

02
0.965

w
o
~
©
@
=l
w
o
~
©
o
=l

Fonte: Autor (2023)

Apods a conclusao dos procedimentos de treinamento efetuados pelos modelos
durante a etapa de validagao cruzada, procedeu-se ao calculo das métricas associadas aos
pesos mais eficazes alcangados por cada modelo em cada iteragao de split referente ao

conjunto de teste. Dessa maneira, as médias resultantes para cada métrica estao registradas
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e apresentadas nas Tabelas 5 e 6, que se seguem como uma representacao consolidada dos

desempenhos avaliados ao longo do processo.

Tabela 5 — Métricas do conjunto de validacao

Modelo Perda F1l-score Acuriacia ROC AUC Precisao Sensibilidade
mBERT 731% £2,41%  98,81% £ 0,35%  98,89% £ 0,35%  99,88% £ 0,06%  98,83% £ 0,34%  98,80% =+ 0,36%
mT5 8,51% +2,46%  98,63% £ 0,72%  98,71% £ 0,61%  99,93% + 0,04% 98,73% + 0,56%  98,58% =+ 0,82%
XLM-RoBERTa | 5,48% + 1,64% 99,21% £ 0,16% 99,22% 4 0,20% 99,91% +0,07%  99,24% +0,16% 99,18% + 0,17%

Tabela 6 — Métricas do conjunto de teste

Modelo Perda F1-score Acuracia ROC AUC Precisao Sensibilidade
mBERT 9,08% + 1,80%  98,65% +0,29%  98,69% £ 0,29%  99,90% £+ 0,05%  98,67% +0,27%  98,65% =+ 0,30%
mT5 8,12% +2,13% 98, 71% £ 0,75%  98,75% £ 0,67%  99,90% £+ 0,01%  98,75% + 0,67%  98,70% =+ 0,80%
XLM-RoBERTa | 6,53% + 0,77% 98,99% + 0,12% 98,99% + 0,12% 99,94% + 0,02% 98,98% + 0,12% 99,01% + 0,12%

O modelo XLM-RoBERTa obteve os melhores resultados em praticamente todas as
métricas abordadas no trabalho, excetuando-se apenas a métrica ROC AUC na validacao,
onde o modelo mT5 conseguiu superar o XLM-RoBERTa, embora por uma margem
relativamente minima de apenas 0,02% na média, ressaltando-se que essa diferenca
permaneceu dentro dos limites estabelecidos pelo desvio padrao, reforcando assim a

estreita competicao entre esses modelos na obtenc¢ao de seus desempenhos.

Na Figura 18, a matriz de confusao do modelo XLM-RoBERTa do primeiro split
para o conjunto de dados de teste mostra que a classe 9 (Extratos e conciliagoes bancarias)
teve a maior quantidade de erros, 6 erros de um total de 227 documentos no teste, o que

equivale a 2,64%, o que evidencia a capacidade de acerto do modelo.

Figura 18 — Matriz de confusao do XLM-RoBERTa
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Fonte: Autor (2023)
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Na lista a seguir, os tipos de documentos que correspondem a cada niimero do

rotulo na matriz de confusao:

0. (DCASP) Balango orgamentario

1. (DCASP) Balango financeiro

2. (DCASP) Balango patrimonial

3. (DCASP) Demonstracao das mutagoes do patriménio liquido
4. (DCASP) Demonstragao das varia¢oes patrimoniais

5. (DCASP) Demonstragao dos fluxos de caixa

6. (DCASP) Notas explicativas

7. Relatorio e certificado de auditoria, com parecer do dirigente do 6rgao de controle

interno
8. Exposicao circunstanciada da gestao
9. Extratos e conciliagoes bancarias

10. Oficio de encaminhamento ao TCE/MA

E relevante destacar que os modelos em questdo demonstraram desempenhos
altamente satisfatorios. O modelo mBERT registrou o menor valor de Fl-score para o
conjunto de teste, atingindo um ainda notéavel patamar de 98,65% =+ 0,29%. Este resultado,
embora represente o ponto mais baixo alcancado entre os modelos, ainda se configura
como uma avaliacao bastante positiva e robusta para a métrica em questao, evidenciando

a eficicia do mBERT na classificacao de documentos.
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5 Conclusao

Diante do exposto, este estudo propds uma analise aprofundada sobre a eficacia e o
desempenho de modelos de linguagem avancados, conhecidos como Large Language Models
(LLMs), na tarefa especifica de classificagdo de documentos relacionados a Prestagao de
Contas de gestores vinculados ao Tribunal de Contas do Estado do Maranhao. A proposta
buscou avaliar como esses modelos, que sao treinados em larga escala para entender e
gerar texto natural, podem otimizar e aprimorar a automacao do processo de anélise e

categorizacao de documentos contabeis e financeiros submetidos ao tribunal.

Apo6s a andlise dos dados e a implementacao das estratégias delineadas no projeto
de pesquisa, o estudo identificou que o modelo XLM-RoBERTa é o mais indicado para a
tarefa de classificagdo dos documentos, visto que este modelo alcangou um F1l-score de
98,99% =+ 0,12% no conjunto de dados do teste.

Ao realizar as validagoes e testes com os modelos abordados nesta pesquisa,
constatou-se que todos os modelos apresentaram resultados favoraveis nas métricas
exploradas. Isto realca o quao bom sao as LLMs para a tarefa de classificacao de

documentos.

Ao longo desta pesquisa, o primeiro objetivo especifico da pesquisa, foi alcangado.
A coleta e organizacao dessas informacgoes proporcionaram uma base sélida para as andalises
subsequentes, permitindo uma abordagem sistematica na aplicacao de LLMs para a
classificagdo desses documentos. A disponibilidade de um conjunto de dados representativo
se revelou crucial para atingir os objetivos propostos nesta pesquisa, conferindo validade e

solidez aos processos de avaliagao propostos.

Continuando com os demais objetivos especificos da pesquisa, o objetivo delineado
de empregar esses modelos no processo de categorizagao de documentos foi atingido,
evidenciando a capacidade dessas tecnologias avancadas em lidar com a complexidade

inerente aos dados contidos nos documentos analisados.

A realizacdo de experimentos para avaliar o desempenho de cada LLM na
classificacdo de documentos obteve resultado significativos. A analise abrangeu diversas
métricas, incluindo acuracia, F1-score, ROC AUC, precisao e sensibilidade, proporcionando

uma avaliagao ampla e precisa do rendimento de cada modelo.

A analise dos resultados obtidos, alvo central desta pesquisa, corrobora com a
realizacao dos objetivos estabelecidos. Esta etapa crucial validou as abordagens adotadas,
contribuindo para a compreensao do papel e potencial das LLMs na andlise documental e

categorizacao. Este processo analitico representa nao apenas um encerramento conclusivo
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desta investigacao, mas também abre portas para investigacoes futuras e a aplicagao pratica
desses conhecimentos no contexto mais amplo da gestao documental e da tecnologia de

processamento de linguagem natural.

A pesquisa é crucial para compreender o potencial desses modelos na area de
auditoria e fiscalizacao, contribuindo para a eficiéncia e eficicia dos procedimentos de

avaliacdo das Prestacdes de Contas na gestao publica do Estado do Maranhao.

Para pesquisas subsequentes, este estudo sugere diversas abordagens que podem
aprimorar a compreensao e aplicacao de LLMs na classificacdo de documentos. Em primeiro
lugar, recomenda-se a avaliagdo de LLMs mais robustas e recentes, dotadas de bilhdes
de parametros, a fim de explorar o potencial desses modelos em uma escala ainda mais
ampla. Além disso, sugere-se a incorporacgao de técnicas contemporaneas, como Document
Image Classification (DIC), que vai além da anélise textual ao classificar as paginas dos
documentos como imagens, ampliando assim as perspectivas de andlise. Adicionalmente, a
pesquisa sugere a consideragao nao apenas do contetido textual, mas também da estrutura
do texto, incluindo elementos como localizagao e estilo, como critérios para a classificacao
de documentos. Essa abordagem mais abrangente busca enriquecer a compreensao do

desempenho e das capacidades dos LLMs em contextos mais diversificados e desafiadores.
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